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基于片上多核的频繁项集并行挖掘算法 
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摘 要 关联规则挖掘中最主要的工作是如何高效地挖掘频繁项集。目前在单机平台上，由于计算量大等原因，大数 

据集上的关联规则挖掘很难得到理想结果。在分析现有频繁项集挖掘算法的基础上，结合 Eclat和dEclat挖掘算法 

优点，针对大数据集和片上多核共享内存计算环境，提出一种高效的并行频繁项集挖掘算法PEclat，算法实现了任务 

级并行挖掘频繁项集，并在大数据集上进行了多项测试。实验结果表明，无论数据稠密程度如何，该算法均能取得较 

好的性能。 
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Abstract The main work in association rule mining is how to find mining frequent itemsets efficiently．Whan the exis- 

ring frequent itemsets mining algorithms are analyzed，it can be concluded that the computing scale will increase sharply 

with the increase of data scale．So association rule mining in large data sets on PC platform is difficult to get desired re— 

sult．Combining the advantages of Eclat and dEclat algorithm ，PEclat，an efficient parallel frequent itemset mining algo— 

rithm was presented．PEclat runs in the multi-core and shared-memory computing environment．It works as task-level 

parallel and can process large data sets．The experiment states that better perform ance can be achieved regardless of the 

data density． 
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1 引言 

关联规则挖掘的主要工作是 挖掘数据集 中的频繁模 

式 ]，并由Agrawal等人_2]开展了Apriori算法研究。频繁项 

集挖掘策略主要有白顶向下和自底向上两种模式。自底向上 

是从 1项频繁集挖掘开始，再逐项递增，直到挖掘到最大项频 

繁集为止，该模式中，能充分利用前一项集计算信息；而自顶 

向下模式直接从挖掘最大频繁项集开始，计算量非常大，目前 

研究较少。 

Apriori、FPGrowth等算法计算时需要水平方式逐项扫 

描事务项，但主要缺点是每个项的支持度计算均要扫描一次 

数据集 。而以 Eclat算法 为代表 的垂直数据格式 ，首先进 

行数据变换，然后在计算项集支持度时，只需计算两项集之间 

的事务标识交集，大大减少了数据集扫描时间。Eclat算法的 

缺点在于需要额外的空间记录每个数据项的事务标识集 

Tidset，特别是在数据规模较大时，Tidset需要的空间也变得 

惊人。为了降低存储需求，Zaki对 Eclat算法进行改进，提出 

记录事务集差集的 dEclat算法[4]，该算法将数据格式变成 

“属性：事务记录差集”，当数据项较密集时能有效降低存储和 

交集计算时间。 

为了提高候选集剪枝效率 ，Zaki_5]提出了自底向上、基于 

等价类约束生成的关联规则挖掘方法，但是该方法在利用 K一 

1项集生成 K项集时不能避免剪枝操作。同样，文献E6]提出 

的基于概念格和等价类的约束方法，也不能避免K项集生成 

时的剪枝操作。文献[7]提出将 K_1项集计算信息保留为 K 

项集剪枝用的ECLAT+算法，但是数据量大时，保留该类信 

息比较困难。 

为了提高Tidset存储效率，以数据属性为行、事务标识 

I【)为列，建立布尔矩阵_8j，存在标记为 1，否则记为 0。交集 

运算转换为布尔运算，从而快速提高计算性能。文献[9]在此 

基础上引入倒排序，并改进了位运算方法，但在数据规模较大 

时算法性能下降非常严重。面对稀疏数据时，布尔矩阵存储 

效率很低。熊忠阳等l_】o]提出了散列布尔矩阵的改进算法，但 

该算法在遇到规模较大的数据时，散列冲突加剧，会降低算法 

性能。 

以上研究处理的数据规模都较小。为了处理更大规模数 
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据，CDc“]等算法给出了并行或分布式环境下的数据挖掘算 

法，但其通信开销非常大。文献[-12]给出了数据并行化的 

Apriori并行算法。文献[13]给出了高性能集群计算环境下 

的关联规则挖掘算法，但其数据规模没有超过 16MB。文献 

[14]描述了MapReduce云计算模式下的Apriori并行算法， 

但实验数据同样没有超过百兆，而且只分析了一个数据一个 

支持度下的效率。 

目前，多核 CPU已广泛运用，多核之间任务(task)̈1 ]并 

行执行，共享内存，然而以上研究均未能发挥多核并行共享内 

存的优势。因此，本文在分析已有研究的基础上，综合 Eclat、 

dEclat算法的优势，提出一个共享内存多核环境下关联规则 

挖掘的并行算法 PEclat。该算法用垂直数据格式处理数据， 

对数据集进行预处理获得 1项集后，根据数据稠密程度决定 

存储事务记录集 Tidset还是事务记录差集Diffset，从 2项集 

起并行产生K项集，算法采用先计算支持度后剪枝的优化存 

储策略 ，保证一次产生频繁项集。数据存储和记录集存储时， 

采用不规则矩阵存储数据，有效利用内存。该算法采用任务 

级并行策略，充分发挥多核CPU的优势，数据存储共享内存， 

因此避免了 CD等算法的通信开销；并行计算时，各 自任务处 

理相互独立，保证有更好的并行性能。实验结果表明，对较大 

规模数据集，无论数据稠密程度如何，PEclat算法均能获得较 

好的性能。 

2 关联规则相关概念 

I一{I ，Jz，⋯， }是属性项集，数据集 T一{丁l， ，⋯， 

}是事务集合 ，T I。其中 是 T中的一条事务，由若干 

属性组成，有唯一的标识符 ID。事务标识集是全集合 订D。 

设 A和B是项集，关联规则是形如 A B的蕴涵式[ ， 

主要性能指标是支持度和置信度。该项集若满足预定义的最 

小支持度，则称为频繁项集。频繁项 x 的事务标识差集 

Diffset，指不含 x的事务标识集合。显然，Diffset=¨D— 

Tidset。 

定义 1(稀疏因子) 事务集 中含 K项集的某项 L 的事 

务标识集合L 一{rl，T2，⋯， )。IL删 I是 L 在事务集 

中出现的次数，l TI为总的事务数目。K项集的事务记录存 

储稀疏因子如下： 

一  妻 (1) 
f=1 J』 l 

同等情况下，稀疏因子越小，需要的存储空间越少。 

性质 1 向下封闭性。频繁项集的非空子集一定是频繁 

的[1]。反之，非频繁项集的超集一定是非频繁的。 

该性质在候选项集剪枝时非常有用 ，能提升算法执行效 

率。 

性质2 先产生 K项集候选项集再剪枝，与一边生成频 

繁项集一边剪枝是等价的。 

传统的关联规则算法中，K项集计算时先产生候选项集 

C ，然后将非频繁项从中剪去。但可以在项 产生后立即 

计算其支持度，若不满足，直接舍弃，计算完毕保留的即是K 

项集。 

该性质意义在于不需要存储 CK 及其附属数据，在数据 

集较大时，能降低存储需求。 

性质3 K项集的支持度不会超过其子集的支持度。 
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设K项集中某个项L由K一1项集L 和L。连接而成。 

L 、L2的事务标识记录集分别为 L 、L ，根据 Eclat算 

法，L的事务集L 一L n L2 ，l L l≤min{I L1一 l， 

lL2 1)。 

该性质表明，在整个计算周期中，可以开辟一个不小于 1 

项集最大支持度的空间，作为计算支持度的缓冲区。 

性质4 K项集挖掘时，只需用到K-1项集的Tidset集， 

与前 K-2项集事务标识集无关。 

数据规模较大时，Tidset集合需要非常多的存储空间，该 

性质能有效减少内存空间使用。 

性质5 基于差集的K项集支持度[4]计算。给定P j、 

现有数据项 X和 y，P是 PX、PY和 PXY的公共前缀。令 

￡(X)表示 X的事务集，l￡(X)l则是 X的支持度， (X)表示 X 

的差集。则有： 

(PX)一 (P)n￡(X) 

￡(Py)一 (P)n￡(Yr) 

(PX 一￡(PX)n￡(P 

(PX)一 (P)一￡(X) 

项集PX的支持度lt(PX)l—I￡(P)l—ld(PX)I，项集 

PXY的支持度l t(Px l—J t(Px)l—l d(PXY)l。项集 

PXY的事务标识差集： 

(PX 一￡(PX)一￡(Pl，) 

一  (PX)一￡(Py)+f(P)一￡(P) 

一 ( (P)一￡(P )一( (P)一￡(P ) 

一  (P 一 (PX) 

因此，有： 

d(PX 一 (P --d(PX) (2) 

lt(PX f—lt(PX)l—I cf(PX l (3) 

该性质简化了频繁项集计算，通过差集计算可以获得支 

持度。 

性质 6 K项集的事务集稀疏因子较大，其差集稀疏因 

子必然较小，反之亦然。 

K项集中项L 的事务集合为 ，差集 L 厂，一n — 

L ，设差集稀疏因子为 则 

+p_-1 (4) 

稀疏因子小，需要的存储空间亦小，因此在存储记录集 

时，可以根据稀疏因子决定存储记录集还是差集。 

例如，图1是数据水平格式的数据集，图2是以数据属性 

项为索引的数据垂直格式，括号内为支持度，最小支持度为 

2。图 3一图 5分别是采用差集计算的 1项集、2项集和 3项 

集 ，其中3项集为空。 

Tid 

1 

2 

3 

4 

5 

图 1 数据水平格式 

Items I1(3) I2(2) I3(4) 

1 1 1 

2 4 2 
Tidset 

3 4 

5 

I5(4) 

2 

3 

4 

5 

图 2 数据垂直格式 



Items I1(3) 

Diffset 5 

I3(4) 

3 

图3 事务标识差集表示的 1项集 

图4 事务标识差集表示的 2项集 

该例中，稀疏因子为0．6。用差集方法能有效降低存储 

需求。 

3 片上多核的并行化关联规则挖掘算法 

3．1 片上多核的并行化编程 

并行计算可以将被求解的问题分解为若干部分，每个部 

分分别由不同的处理器同时进行计算，从而提高计算效率。 

通常做法是把任务分解，由多个处理器执行，或者数据分解到 

多个处理器处理。并行程序设计方法有：编译器将程序代码 

并行化、数据并行、共享变量、消息传递等。 

片上多核处理器将多个内核集成在一个处理器芯片中， 

从而提高计算能力。多个核心可以并行工作，共享内存。 

OpenMp、MPI等并行包也可以在多核系统中使用，但并不能 

充分发挥多核性能。 

为了使程序有更好的并行性能，Intel TBBE”3中调度的最 

小单位是任务(Task)，比线程更轻。TBB采用 fork-join模 

型，即主程序中，将任务分解到多个任务中(fork)执行，最终 

由主程序回收结果(join)。类似 TBB，Java SETEM]也集成了 

多核并行计算功能。考虑算法实现程序的可移植性，采用 Ja— 

va SE7作为算法实现环境。 

3．2 PEclat算法 

算法描述如下： 

输人：数据集文件 file，最小支持度 min_sup 

输出：满足 min_sup的关联规则，即频繁项集 

PEclat(file，min sup){ 

initDataSet(T)；／／将数据集读人内存 

genEelatCkl(Ck1)；／／根据 Eclat产生 1项集 

compute(s)；／／计算稀疏因子 

if(a>O．1)genDiffset(DiffSet)； 

for(K=2；LK≠ ；K++){ 

parallelGenLk( )；／／并行产生 K项集 

Lk=shuffie(Lk1，⋯Lkn)； 

) 

(1)1项集产生。计算 1项集时，逐条扫描数据集，将“标 

识：属性”转换成“属性：标识”，导致内存写操作频繁。并行化 

后，需要对共享区域频繁互斥写，这会大大降低并行任务的执 

行性能，因此1项集处理使用串行方式。 

(2)稀疏因子。面向大数据集计算时，Tidset(Diffset)存 

储空间需求大。事务集稀疏因子大时，采用差集则能减少存 

储；同样，当差集稀疏因子大时，采用事务集则较好。 

(3)并行化产生K项集。K项集通过K_1项集自身连接 

生成，算法如下： 

for(i=1；i<lI k一1 l；i++) 

for(j—i+1；j<一J 一1 ++){ 

i项与j项连接，并计算支持度； 满足条件保留Tidset(INff- 

set)，加入 K项集 ) 

这里每个K项集候选项的计算均是独立的，分割循环并 

行执行，能取得较好的并行性能。 

(4)由于K项集计算需要以K一1项集为基础，K项集与 

K一1项集计算很难并行化处理。这里没有并行处理。 

(5)结果汇总。并行任务之间数据是相互独立 的，因此 

shuffle(L ⋯，L )直接对局部结果做集合合并，生成全局 K 

项集。 

3．3 算法程序实现 

考虑到 JDK即时优化非常出色，不同语言实现的算法受 

语言环境影响比较大。因此，为了使算法在同一基准下比较， 

在实现PEclat算法时，重写了 Apriori和 Eclat算法，并做了 

数据读人和内存写操作优化。 

这里所有算法均将数据集一次性全部读到内存中，存储 

在二维锯齿型数组中。将数据矩阵转换成属性矩阵时，常规 

做法是逐行扫描属性，再对 1项集排序，做法描述如下： 

ArrayI ist(EclatItem)tmpL1Set； 

for(int row=I；roⅥr<一transCount；row++){／／逐行 

for(int eol~0；col<trans[-row]．1ength；co】++){／／逐个 

dataltem~trans[row][co1]； 

al[dataItem]．add(row)； 

逐行扫描时，只需将事务标识 row写到属性dataItem对 

应的al[-dataltem~链表中，自动升序存在，无需再排序。计算 

支持度可直接统计al[dataltem]中元素个数。该程序避免了 

O(n )的排序操作。 

程序并行化部分主要代码如下： 

elflss ParallelTask extends RecursiveAction{ 

f／内部类 

protected void compute()(／／并行任务入口 

计算 K项集结果存储到 Arrayl ist(Eclatltem)中 

) 

) 

parallelGenLk(){ 

ForkJoinPool fjpool=new ForkJoinPoolO； 

ParallelTask fjtl new ParallelTask(new ArrayI ist(Eclatltem)()， 

K，k
_

lLength，start，end)； 

fjpoo1．submit(Ot1)；／／fork操作，提交任务 

fit1．join()；／／join，等待执行完毕 

读取 ArrayI ist(Eelatltem)数据即 K项集集合 

内存清理 

5poo1．shutdown()；／／计算完毕关闭线程池 

) 

由于记录事务集(差集)需要的内存较多，这里对 Eclat、 

PEclat算法均按照性质4做优化。 

4 实验与分析 

4．1 实验环境 

实验环境为 Intel B96O双核 2．2GHz，4GB内存、Win— 

dows 7 HB操作系统，Java SET。所对比的算法均用Java实 

现。实验数据集来自http：／／fimi．ua．8C．be，如表 1所列。 
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表 1 实验用数据集 

数据集 羹荣事务数 羹曩 妄 稀雯霁 @ 

4．2 实验结果 

实验中，由于不同的数据集稠密程度不同，因此设定的支 

持度也不同。实验测试了Apriori、Eclat和 PEclat算法的运 

行时间，表 2一表 7给出实验结果，对运行时间超过 1500s的 

做超时处理。 

表 2 accidents结果(s) 表 3 chess结果(s) 

支持度 Apriori Eclat PEclat 

0．5 800．9 溢出 16．3 

0．55 386．3 溢出 8．9 

0．6 202．8 溢出 6．5 

0．65 102．8 13．6 5．6 

0．7 51．8 8．6 4．7 

0．8 14．9 4．7 4．3 

表 4 pumsb star结果(s) 

覆 ■ 
0．35 1377．9 溢出 45．6 

0．4 340．1 12．3 3．5 

0．45 43．1 3．2 1．1 

0．5 14．9 1．4 1．1 

0．55 7．8 1．0 0．9 

表 6 retail结果(s) 

支持度 Apriori Eclat PEclat 

0．6 

0．65 

0．7 

0．75 

0．8 

0．85 

278．1 

85．8 

30．4 

11．8 

4．5 

1．5 

361．7 

54．1 

7．1 

1．5 

0．4 

0．1 

表 5 T1014D100K结果(s) 

覆■ —西 
0．35 1377．9 溢出 45．6 

0．4 340．1 12．3 3．5 

0．45 43．1 3．2 1．1 

0．5 14．9 1．4 1．1 

0．55 7．8 1．0 0．9 

表 7 T40110D100K结果(s) 

甄 —西 
0．05 641．4 8．7 5．4 

0．06 398．8 5．8 3．8 

0．07 240．9 4．4 3．3 

0．08 140．5 3．5 2．4 

0．O9 89．1 2．5 2．4 

0．1 52．2 2．2 1．7 

鉴于部分结果数量级相差太大，很难用图直观展示 ，这里 

全部用表形式给出。实验结果表明： 

(1)Apriori算法内存需求稳定，但是执行时间长。Eclat 

算法能获得较好性能，但在数据规模变大、低支持度时，内存 

消耗大，部分测试导致内存溢出。PEclat算法降低了内存需 

求，并提升了执行性能。 

(2)在数据规模较大时，算法性能提升效果明显。如测试 

用的accidents数据集文件大小为 33．8MB、支持度为0．5～ 

0．6时，Eclat算法内存溢出，PEclat亦能获得很好的性能。 

(3)并行化PEclat算法能明显改善关联规则挖掘性能。 

当数据规模较小(如chess数据集)时，算法性能提升不明显。 

PEclat算法数据读入和 1项集产生均是串行执行，并行任务 

也需要时间开销。 

(4)频繁内存操作对性能影响较大。如 chess集上支持 

度为0．6时，Eclat和PEclat性能均较差。在小数据集上频繁 

内存申请和写操作影响了算法性能。数据集规模较大时，内 

存操作影响比重下降。 

(5)在不同的数据稠密程度下，PEclat算法均能获得较好 

的性能。PEclat算法综合了Eclat事务集和dEclat差集的优 

势，避免了各自的缺点。 
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(6)同一数据集上，支持度较高时，算法性能较差。随着 

支持度变大，满足条件的频繁项集变少，而并行计算的开销变 

得明显，影响算法性能，如 pumsb—star数据集中支持度为 

0．55时，PEclat性能不如 Eclat。 

(7)本文没有给出并行化常用的性能分析指标加速比。 

PEc1at算法在对 Eclat算法并行化的同时，还针对数据集稠密 

程度，优化了事务集存储，因此无法用加速比分析算法性能。 

结束语 关联规则的主要问题在于频繁项集的发现，文 

章在研究 Apriori、Eclat、dEclat算法的基础上，综合多种并行 

计算实现方法，以多核计算环境为平台，实现了改进的多核并 

行化关联规则算法，充分发挥了多核平台的优势，使用了多个 

存储优化方法。该算法对其他数据挖掘算法的并行化研究有 

较好的借鉴意义。限于普通计算机的系统环境限制，本文未 

能对 IOOMB以上大规模数据进行处理和验证，课题的下一步 

工作是对大规模数据集上的挖掘进行并行化研究，并改进 

PEc1at算法中尚存的串行部分。 
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