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数据流中闭频繁项集的并行挖掘算法

冯忠慧，尹绍宏
(天津工业大学软件工程系，天津 300387)

摘  要：闭频繁项集包含了关于频繁项集的完整信息，可显著减少频繁项集挖掘所产生的模式数量，在一定程度

上降低了内存开销、提高了时间效率。数据流的特性决定了它需要更高效的挖掘算法，为此使用分治策略，提出一种并

行化闭频繁项集挖掘算法PCFI。该算法采用垂直数据格式存储项集的事务，通过对事务集的集合运算，可快速得到项

集的支持度计数，合并具有相同事务集的频繁项，得到初始生成子，降低了搜索空间的规模。采用分治策略对初始生成

子进行并行处理，得到约简前序集和约简后序集，在挖掘过程中不断地对每一生成子的搜索空间进行减枝，得到更小的

约简后序集，从而减少对冗余数据的处理。实验分析表明，该算法的性能优于先前设计的算法。 
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Parallel Mining Algorithm of Closed Frequent Itemsets in the Data Stream

FENG Zhonghui,YIN Shaohong
( School of Computer Science and Software Engineering,Tianjin Polytechnic University ,Tianjin 300387,China)

Abstract:The closed frequent itemsets contain complete information about frequent itemsets,which can significantly 
reduce the number of patterns generated by frequent itemsets mining,to a certain extent,decreasing the memory overhead 
and improving the time efficiency.The characteristics of the data stream determine that it needs a more efficient mining 
algorithm.To solve this problem,the paper proposes a parallel closed frequent itemsets mining algorithm,PCFI.This algorithm 
uses the vertical data format to store the items in a set.By collecting the set of transactions,the support counts of the items 
can be quickly obtained,and the frequent items with the same set of transactions are merged to obtain the initial generation 
and reduce the size of the search space.The partitioning strategy is adopted to process the initial generator in parallel,and 
the sets of pre-reduction sequence and the post-reduction sequence are obtained.In the mining process,the search space 
of each generator is continuously reduced,and the reduction sequence set becomes smaller,thus reducing the redundant 
data processing.Experimental analysis shows that the performance of this algorithm is superior to the previously designed 
algorithm.
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1   引言(Introduction)
数据流[1]是一串快速到达、无界的数据序列，广泛存在于

日常生活各领域。数据流的特性决定了对其进行挖掘将面临

着更多的挑战。首先，由于存储器的有限性，无法通过一次

扫描存储所有传入的数据。其次，对于数据的处理效率也有

更高的要求，即在新事物到来之前，需完成对当前时间段内

数据的处理。因此，传统数据挖掘算法无法直接应用于数据

流挖掘，需进行适当的改进和扩展。

尽管对于如何高效的挖掘频繁项集已取得不少研究成

果[2-5]，但当最小支持度阈值设置过低或数据集存在长模式

时，仍将会产生大量频繁项集，影响着数据流挖掘的时效

性。针对此问题，1999年，Pasquier等人首次提出闭频繁项集

概念[6]来减少存储空间和处理时间。闭频繁项集，规模小，包

含频繁项集的完整信息，作为频繁项集的替代，可从大量的

频繁项集中进一步提取有用知识，提高挖掘效率。

Chi等人首次提出基于滑动窗口的闭频繁项集挖掘算法，

Moment算法[7]引入闭合计数树CET结构，用来检测闭频繁项

集及与其他项集的边界，并通过CET中的相应节点类型转换

来处理数据流的概念变化。该算法面临两个问题：其一，相

对于闭频繁项集的数量而言，CET节点数目非常高。其二，

以减少内存占用并加快对事物的搜索，采用FP树存储滑动窗

口事务，并在此结构中搜索新的频繁项集。因此需要维护大
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量节点，影响算法运行效率。

Lucchese等人提出的DCI-Closed算法[8]，通过生成子的

前序集和后序集，来判定该生成子是否保序的方法，进行大

量剪枝操作，减少了无效的检测，实现了对频繁项集格跳跃

式的搜索闭频繁项集。优于CLOSET+算法[9]。宋威等人在此

基础上，提出改进的DCI-CLOSED-INDEX算法[10]，采用二

进制矩阵存储数据集，索引数组组织数据，并提出约简前序

集和约简后序集概念，进一步的缩小了搜索空间。但通过递

归的调用方式挖掘闭频繁项集使得效率低下。

数据流中闭频繁模式挖掘的研究问题主要集中在两点：

(1)引入高效的数据结构存储数据集。提高空间利用率同时提

高数据存储效率及数据处理效率。(2)算法本身性能的提升。

本章通过对DCI-CLOSED-INDEX算法的改进，设计一种并

行化的数据流闭频繁项集挖掘算法。引入垂直数据格式组织数

据，通过集合运算对项集进行集合操作计数判断。对初始生成

子采用分治策略，利用ForkJoin框架对其进行并行化处理。

2   相关知识(Related knowledge)
2.1   基本概念和性质

定义1：数据流DS={T1,T 2,T 3,…,Tn}，由以一定速度

连续到达的事务Ti组成。I={i 1,i 2,i 3,…,in}代表数据流中数

据项的集合，事务Ti由数据流中部分或全体数据项构成，

Ti={i1,i2,i3,…,ik｝(1≤k≤n)，对于任意Ti,都有Ti I。

定义2：滑动窗口[11]SW={S0,S1,S2,…,Sw-1}，构成数据

流的一个瞬时抽样，窗口宽度w(w>0)，即窗口内包含事务集

的数量，由用户预定义。随时间推进，新事务的到来，滑动

窗口采取可重写循环方式不断更新窗口内数据。

定义3：闭项集。如果项集X的直接超集都不具有和它相

同的支持度计数，则称项集X为闭项集。 

定义4：闭频繁项集。给定最小支持度阀值min_sup，

若闭项集X的支持度sup(X)≥min_sup，则X是一个闭频繁项

集，其中 ，|X|表示窗口中事务集包含项集X的

数量。

性质1：对于窗口中的任意频繁项集X，若 ，

则Tnew的到来对于当前窗口中已存在的频繁项集无影响，其中

Tnew代表新事务。

性质2：如果项集 ，则 。

2.2   数据结构

2.2.1   事务矩阵

用一个m×n的矩阵存储窗口中的事务，其中m代表事务

量，n代表数据流中项的量。设定滑动窗口大小为w，则事务

矩阵大小固定为w×n。窗口未满时，按照事务到达次序，依

次对矩阵赋值，若事务Ti包含项目ij，则将TMij置为1，否则置

为0；窗口滑动后，采用新事务覆盖最旧事务的方式[12]，对事

务矩阵进行更新。

2.2.2   垂直数据格式

对频繁的项集采用事务集表示，即{items:transactions}，

其中items代表频繁项集，transactions代表包括items的事务集

合。通过对事务集进行交集运算，便于进行支持度计数。同

时采用该方式以紧凑方式进行存储，也可避免以bit值存储大

量0所导致的空间浪费，对于数据的存储和处理在时空效率上

均有所提高。

2.3   ForkJoin框架

ForkJoin[12]框架是由Java7提供的基于多核计算的并行

处理框架，充分利用多核CPU的优势，提高程序处理能力。

主要思想是通过设置阈值和工作线程数量，将总任务分割成

多个子任务并行处理，其中工作线程数量根据CPU和任务需

要进行设置，阈值取决于要进行划分的任务规模和工作线程

数量。最后，通过对子任务的结果进行合并，可得到全局结

果。其原理如图1所示。

 

图1 ForkJoin框架工作原理

Fig.1 The working principle of ForkJoin frame 

3   PCFI算法(PCFI algorithm)
该算法主要包括三部分：首先，使用事务矩阵存储滑动

窗口数据，计算频繁1-项集，并按支持度计数降序排列以垂

直数据格式结构进行存储。之后，对频繁1-项集进行处理，

获得初始生成子。最后，将初始生成子分组以并行方式处

理，计算约简前序集和约简后序集，得到局部闭频繁项集。

合并子任务结果，得到全局闭频繁项集。

以表1所示事务数据流为例，介绍PCFI算法流程，设

min_sup=0.4，w=5。

表1 事务数据流

Tab.1 Transactional data flow

Tid Items

1 a,b,c

2 a,b,c,d

3 b,c,e

4 a,c,d,e

5 d,e

6 a,b,e

… …

3.1   处理滑动窗口数据

表2为表1中的前五条数据构造事务矩阵，其中count一行

记录项的支持度计数。
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表2 事务矩阵

Tab.2 Transactional matrix

序号 a b c d e

1 1 1 1 0 0

2 1 1 1 1 0

3 0 1 1 0 1

4 1 0 1 1 1

5 0 0 0 1 1

count 3 3 4 3 3

扫描事务矩阵count一行，如果该值不小于最小支持度计

数，则该项为频繁1-项集，可得到按支持度计数降序排列的

频繁1-项集{c,a,b,d,e}。并以垂直数据格式的方式来存储频

繁1-项集，如表3所示。其中TID-集表示包括该项集事务TID

的集合。以项集c为例，被事务TID={1,2,3,4}所包含。

表3 频繁1-项集

Tab.3 Frequent 1-itemsets

项集 TID-集 

c 1,2,3,4

a 1,2,4

b 1,2,3

d 2,4,5

e 3,4,5

3.2   初始生成子

初始生成子需满足两个条件：(1)没有直接超集的项，即

闭频繁项集。(2)如果项集的事务集相同，则应将其合并。满足

其一，即可作为初始生成子。对频繁1-项集矩阵进行处理，计

算初始生成子。由于 ， ，均不

满足条件一，因此排除项a和b。经处理后可得到的初始生成

子如表4所示，同时可得到闭频繁项集{c,d,e}。此步有效的减

少了后期需要处理的数据量。

表4 初始生成子

Tab.4 Initial generator

初始生成子 支持度计数 

c 4

d 3

e 3

d 2,4,5

3.3   并行挖掘闭频繁项集

全局闭频繁项集的挖掘部分以并行化方式执行。由于对

每个初始生成子进行处理时相互之间不存在关联关系，所以

根据分治策略，可将初始生成子分割成与CPU核数相匹配的

子任务，对其并行处理。

3.3.1   前序集和后序集

以支持度计数降序排列的频繁1-项集矩阵为基准，位于

某项之前的项归为该项的前序集，其后序项作为其后序集。

以项b为例，其前序集为{c,a}，后序集为{d,e}。其中第一个

项的前序集为空集，最后一个项的后序集为空集。

3.3.2   约简前序集和约简后序集

为缩减候选项集的规模，应对其用于扩展初始生成子的

后序集进行约简，以降低后期处理的复杂度。因此引入约简

前序集和约简后序集概念。

首先，对初始生成子的前序集进行约简。约简规则以保

证约简前序集中项的事务集都不被其他项的事务集所包含。

以初始生成子{e}为例，前序集{c,a,b,d},其中项a的事务集被

项c事务集所包含，因此项a应被约简，同理约简项b，得到约

简后序集{c,d}。

在得到约简前序集的基础上，对后序集进行约简。如果

后序集中项的事务集不被约简前序集中项的事务集所包含，

则可加入约简后序集，从而缩小了可扩展项的数量。

经以上步骤处理后得到初始生成子的约简前序集和约简

后序集如表5所示。

表5 约简前序集和约简后序集

Tab.5 Pre-reduction sequence set and post-reduction set

初始生成子 约简前序集 约简后序集

e c,d

d c e

c  a,b,d,e

3.3.3   全局闭频繁项集

设置ForkJoin框架的工作线程数量n，将初始生成子分成

n组并行计算，充分利用多核CPU资源，提高运算速度。

当初始生成子的约简后序集为空时，将其直接归为闭频

繁项集，结束扩展。如初始生成子e，其约简后序集为空集，

则e为闭频繁项集。

否则，利用约简后序集以广度优先方式对初始生成子进

行扩展以避免递归式的调用。如果当前项集支持度计数大于

扩展集支持度计数，则将当前项集加入全局闭频繁项集；如

果扩展集支持度计数不小于最小阈值，则将其加入生成子，

继续对其扩展；由性质2可知，非频繁项集的超集均为非频繁

项集，对于支持度计数小于最小阈值的项集停止扩展。重复

以上步骤，直到不再有新生成子时结束，即可获得以当前初

始生成子为前项的闭频繁项集。以初始生成子c为例，用项b

对其扩展，得到 ，由于 ，则c为闭频

繁项集，同时项集{cb}作为生成子，继续扩展，得到候选项集

{cbd}，因为 ，停止对其扩展。

合并对初始生成子扩展挖掘后得到的闭频繁项集，即可

得到全局闭频繁项集。如图2所示。

 

图2 全局闭频繁项集

Fig.2 Global closed frequent itemsets
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3.4   PCFI算法描述

算法1：滑动窗口初始化，计算频繁1-项集。

输入：数据流DS，最小支持度min_sup，滑动窗口大小

w。

输出：频繁1-项集

1 扫描DS前w条事务，存储到事务矩阵。

2 扫描事务矩阵最后一行

for(j=0;j<items;j++){

if(TM[last,j]>=min_sup)

 Fi.item.add(item);  /*加入项*/

 Fi.item.trans(transaction); /*加入事务*/

}

3 按支持度计数降序排列频繁1-项集

4 输出以垂直数据格式存储的频繁1-项集矩阵

算法2：计算初始生成子。

输入：频繁1-项集矩阵

输出：初始生成子

for  each频繁1-项集

if(fi(i).trans和fi(j).trans相同)

/*合并两项，将合并后的项集作为初始生成子*/

if(fi(i).trans–fi(j).trans)

/*该项不能作为初始生成子*/

if(fi(i).trans不被任何项的事务集包含)

/*该项既是初始生成子，也是频繁1-项集*/

算法3：并行挖掘全局闭频繁项集。

输入：频繁1-项集，初始生成子，线程数量n

输出：全局闭频繁项集

1 将初始生成子分割成子任务

THRESHOLD=(end-start)/n;

canCompute=(end-start)<=THRESHOLD;

if(canCompute){/*核心处理部分2~6*/

}else{/*继续分割初始生成子*/

middle=(start+end)/2;

 ParallelProcessing(start,middle);

 ParallelProcessing(middle+1,end);

}

2 计算约简前序集

for初始生成子each前序集

if(pre_set(i).trans–pre_set(j).trans)

/*pre_set(i)被约简掉*/

3 得到约简后的前序集pre_set

4 计算约简后序集

for初始生成子each后序集

if(post_set(i).trans–pre_set(j).trans)

/*post_set(i)被约简掉*/

5 得到约简后的后序集post_set

6 挖掘全局闭频繁项集

if(post_set==NULL)/*将gen加入到全局闭频繁项集*/

else

 candidate.add(gen);

 for each candidate 用约简后序集进行扩展

   if(new_gen.post_set==null) 

  continue;

    if(new_gen.sup>=min_sup)

    /* 将candidate.add(new_gen);*/

if(gen.sup>new_gen.sup)

/*将gen加入到全局闭频繁项集*/

4  实验结果及分析(Experimental results and
     analysis)

本文算法采用Java语言实现，以MyElipse为开发平台，

部署Fork-Join框架，采用双核的并行方式对算法进行性能

测试。实验环境为Windows 7旗舰版操作系统、AMD A4-

6210 APU with AMD Radeon R3 Graphics1.80GHz、

4GB内存。

采用三组数据集来模拟数据流环境进行测试，分别是稀

疏集T10I4D100K、稠密集T40I10D100K和Mushroom。

为测试PCFI算法的有效性，本文将DCI-CLOSED-

INDEX算法扩展为数据流中闭频繁项集挖掘算法，标记为

DCI-CLOSED-INDEX-DS。

4.1   不同数据集下运行时间的比较

设 定 滑 动 窗 口 大 小 为 w = 1 0 0 0 , 最 小 支 持 度 为

m i n _ s u p = 0 . 0 2，测试两种算法在稀疏集T10I4D100K上

的运行时间对比，如图3所示。

 

图3 T10I4D100K集两种算法的运行时间对比1

Fig.3 Running time comparison of two algorithms

         of T10I4D100K set 1

如图4所示，设定滑动窗口大小为w=1000,最小支持度为

min_sup=0.05，测试两种算法在稠密集T40I10D100K上的运
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行时间对比。

 

图4 T40I10D100K集两种算法的运行时间对比2

Fig.4 Running time comparison of two algorithms

         of T10I4D100K set 2

可以看出，两种算法在不同数据集下运行时间均随事

务数的增多呈线性增长趋势，但相比之下DCI-CLOSED-

INDEX-DS算法增长速度更快些，也说明了本算法的稳定

性；在相同事务数下，无论是稀疏集还是稠密集，PCFI算法

的时间效率均高于DCI-CLOSED-INDEX-DS算法。这是

由于PCFI算法在挖掘闭频繁项集时避免了递归式的调用，降

低了算法的时间复杂度；同时，在并行环境下，采用分治策

略，利用多核CPU将初始生成子分成子任务并行处理，极大

的提高了程序的执行效率。

4.2   不同支持度下运行时间的比较

如图5所示，设定滑动窗口大小为w=1000,采用数据集

Mushroom测试两种算法在不同支持度下的运行时间对比。

 

图5 不同支持度下两种算法的运行时间对比

Fig.5 Comparison of running time of two algorithms 

        under different support degrees

图5显示当支持度设置较低时，PCFI算法运行时间比

DCI-CLOSED-INDEX-DS快两倍多。随支持度变小，两种

算法的运行时间波动均较小，可以反映出闭频繁项集的个数

增加并不快，因此以闭频繁项集替代频繁项集也更适用于数

据流中的频繁模式挖掘，能够以较快的运行速度挖掘出所需

的完整信息。

5   结论(Conclusion)
本文针对频繁项集在数据流环境下挖掘效率低下的问

题，对DCI-CLOSED-INDEX算法的改进和扩展，提出一种

数据流中闭频繁项集的并行挖掘算法PCFI。该算法以垂直数

据结构来存储频繁项集，通过事务集间的集合操作可以减少

对事务矩阵的扫描，同时也能避免存储大量0元素对存储空间

的浪费。根据频繁1-项集获取初始生成子，使用分治策略，

与CPU核数及程序需求相匹配，对初始生成子进行分组并行

计算，利用约简前序集得到约简后序集，对初始生成子进行

扩展，直至扩展结束，将局部闭频繁项集合并得到全局闭频

繁项集。实验结果表明，基于ForkJoin框架的PCFI算法在时

间效率上，相对于已有算法有了明显的提高。
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