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摘　要　频繁项集挖掘是数据挖掘中的一个基本问题,在许多数据挖掘应用中发挥着重要作用.针对并行频繁项集挖掘算法

MrPrePost在大数据环境存在密集数据集下算法效率下降、计算节点负载量不均衡和冗余搜索等问题,提出了基于 NＧlists和

DiffNodeset两种结构的并行频繁项集挖掘算法(ParallelMiningalgorithmofFrequentItemsetbasedonNＧlistandDiffNodeset
structure,PFIMND).首先,根据 NＧlist和 DiffNodeset在存储不同数据集上的优势,设计了稀疏度估计函数(SparsityEstimaＧ
tion,SE),根据数据集稀疏程度灵活选取其中之一压缩数据集,相比采用单一存储结构消耗的内存更少;其次,提出了计算量估

计函数(ComputationEstimation,CE)来估计频繁１项集FＧlist中每一项的负载量,并根据计算量进行均匀分组;最后采用集合

枚举树作为搜索空间,为避免组合爆炸和冗余搜索问题,设计了超集剪枝策略和基于宽度优先搜索的剪枝策略,生成最终的挖

掘结果.实验结果表明,相比同类算法 HPＧFIMBN,PFIMND算法在Susy数据集上挖掘频繁项集的效果提升了１２．３％.

关键词:频繁项集;负载估计;MapReduce;稀疏度估计;集合枚举树
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Abstract　FrequentitemsetminingisabasicproblemofdataminingandplaysanimportantroleinmanydataminingapplicaＧ
tions．Inordertosolvetheproblemsoftheparallelfrequentitemsetminingalgorithm(MrPrePost)inbigdataenvironment,such
asalgorithmefficiencydegradation,unbalancedloadofcomputingnodesandredundantsearch,thispaperproposesaparallelfreＧ

quentitemsetminingalgorithm(PFIMND),whichisbasedonNＧlistsandDiffNodeset．Firstly,accordingtotheadvantagesofNＧ
listandDiffNodesetdatastructures,thedatasetsparsityestimationfunction(SE)isdesigned,andoneofthemisselectedtostore
dataaccordingtothedatasetsparsity．Secondly,thecomputationalestimationfunction(CE)isproposedtoestimatetheloadof
eachiteminthefrequent１ＧitemsetFＧlist,andtheloadisevenlygroupedaccordingtothecomputationalcost．Finally,thesetenuＧ
merationtreeisusedasthesearchspace．Inordertoavoidcombinationexplosionandredundantsearchproblems,thesuperset

pruningstrategyandthepruningstrategybasedonwidthfirstsearchesaredesignedtogeneratethefinalminingresults．ExperiＧ
mentalresultsshowthatcomparedwiththesimilaralgorithm(HPＧFIMND),theeffectofPFIMNDalgorithminminingfrequent
itemsetsonSusydatasetisimprovedby１２．３％．
Keywords　Frequentitemset,Loadestimation,MapReduce,Sparseestimation,SetＧenumerationtree

　

１　引言

关联规则挖掘[１]是数据挖掘的重要分支之一,旨在发现

各数据项之间的相互关系,被广泛应用于市场营销、社交网络

等领域.频繁项集挖掘是关联规则挖掘中的一项基本任

务[２],它负责提取数据中频繁发生的事件、模式或项.来自这

种模式分析的见解在决策过程中有着重要作用.然而,挖掘

这类模式的算法时,其计算复杂度随着数据中项的数量呈



指数级增加,而且挖掘过程将消耗大量内存.因此,有必要提

出高效的解决方案.

传统的频繁项集挖掘算法主要分为３类.１)产生Ｇ测试:

此类算法通过排列组合的方式,从频繁kＧ项集迭代地生成候

选(k＋１)Ｇ项集,再遍历数据库对其计数,然后根据支持度阈

值筛选出频繁(k＋１)Ｇ项集.代表算法为 Ariori[１],其缺点是

需要频繁扫描数据库.２)模式增长:此类算法不生成候选项

集,而是将全体数据进行压缩,减少内存消耗并提高搜索效

率.代表算法为FPＧgrowth[３],其缺点是当数据较大时,压缩

结构占用大量内存,搜索效率迅速降低.３)垂直数据集:此类

算法将水平数据集转换成垂直数据集格式,将发生的事务列

表与每个项集相关联.因此,两个项集的支持度可以简单地

通过将它们的列表相交获得.代表算法为 Eclat[４],其缺点是

不适合处理需要较大事务列表相交的数据集.

在大数据环境下,运行时间和内存消耗成为这些传统方

法的瓶颈.为此引入并行计算的思想.并行处理是减少大数

据处理时间的有效技术.

大数据处理主要采用分治法,即将大数据问题分解成规

模较小的子问题求解,然后合并子问题的解,从而得到最终

解.基于此,Google公司研发了一种专门处理大数据的编程

模型和实现框架 MapReduce,它具有简单、高效、易伸缩以及

高容错性等特点,因此迅速成为大数据处理的主流计算平

台[５].由于 MapReduce具有自动并行化、高容错性和负载平

衡等优点,现在已有许多并行数据挖掘算法被移植到 MaＧ

pReduce框架上[６].

文献[７Ｇ９]实现了 Apriori算法的并行化,可处理一定量

级的大数据.但由于该算法需要频繁扫描数据库,会造成大

量的I/O开销,同时激增的候选集也会消耗大量内存.基于

MapReduce实现的并行 FPＧGrowth算法[１０]较好地解决了该

问题.首先,FPＧGrowth算法仅需扫描数据库两次,且无须生

成候选项集.其次,在整个挖掘过程之中,集群中各计算节点

是相互独立的,它们无须信息交互.文献[１１Ｇ１２]考虑到部分

节点由于计算量的差异可能出现空闲等待、浪费计算资源的

情况,设计了负载估计函数,使各计算节点的负载量相对均

衡.文献[１３Ｇ１５]基于垂直格式的Elact算法提出了它的并行

化算法.该 类 算 法 设 计 简 单,通 过 大 量 的 交 运 算 来 计 算

k(k＞１)项集的支持度,在一定程度上克服了前面两类算法面

对大数据计算力不足的问题.但并行 Elact算法在将水平上

数据集转换成垂直格式后,仍然需要使用 Apriori算法挖掘频

繁项集.

为了减少并行计算中单个节点的内存需求与节点之间的

通信量,Liao等[１６]结合传统算法 FPＧgrowth和 Eclat的优点

提出了 MRPrePost算法.该算法执行一次 MapReduce任务

后得 到 频 繁 １Ｇ项 集 FＧlist,然 后 访 问 数 据 库 生 成 PPCＧ

Tree[１７],并生成频繁１Ｇ项集的 NＧlist压缩结构,最后在集群

中的多个计算节点挖掘频繁项集.此过程无须将 PPCＧtree
保存在内存中,既提高了项集支持度的计算效率,又减少了内

存消耗.但该算法存在不足:处理密集数据时,NＧlist[１７]的基

数会非常大,内存消耗剧增,并且项集支持度的计算效率随之

降低;未充分考虑计算节点负载不均对算法整体性能的影响;

该算法根据类 Apriori算法原理迭代计算频繁项集,将产生大

量的冗余搜索和无效计算.

在最新的研究中,HPＧFIMBN[１８]算法提出了更合理的负

载均衡策略;PFIMD[１９]算法采用 DiffNodeset[２０]结构代替 NＧ
list完成对数据集 的 压 缩,以 避 免 NＧlist有 时 基 数 过 大 的

问题.

２　相关概念

定义１(PPCＧtree[１７])　PPCＧtree是一种树状数据结构,

树中的每个节点均由节点名称itemＧname、节点计数count、孩
子节点集合childrenＧlist、先序遍历序号preＧorder和后序遍

历序号postＧorder５部分组成.

定义２(PPＧcode[１７])　PPＧcode即先序后序编码,它 由

preＧorder,postＧorder和count３部分组成.对于PPCＧtree中

的任意节点 N,其 PPＧcode为(N．preＧorder,N．postＧorder,

N．count).

定理１(祖先孩子关系)　设N１和 N２是PPCＧtree中任意

的两个节点(N１≠ N２),若满足 N１．preＧorder ＜ N２．preＧorＧ
der且N１．postＧorder＞ N２．postＧorder,则称节点N１是N２的

祖先节点,节点 N２是 N１的孩子节点.

定义３(“≺”关系[１７])　给定i１和i２为频繁１项集中的任

意两项,若i１的支持度小于i２,则表示为i１≺i２.

２．１　NＧlist相关定义

定义４(频繁１项集的 NＧlist[１７])　在 PPCＧtree中,将iＧ
temＧname属性相同的所有节点对应的 PPＧcode按照preＧorＧ
der属性升序排列得到的编码序列集合称为频繁１项集的 NＧ
list.

定义５(kＧ项集的 NＧlist[１７])　设有频繁１项集F,ik∈F,

∀k.相同后缀的两个频繁k－１项为ikX:ikik－２ik－３􀆺i２i１ 和

ik－１X:ik－１ik－２ik－３􀆺i２i１,其中ik－１≺ik,k≥２.则其对应的 NＧ
list结构分别表示为:

NＧlist(ikX)＝{(x１１,y１１,z１１),(x１２,y１２,z１２),􀆺,(x１m,

y１m,z１m)} (１)

NＧlist(ik－１X)＝{(x２１,y２１,z２１),(x２２,y２２,z２２),􀆺,(x２n,

y２n,z２n)} (２)

则kＧ项集ikik－１X 的 NＧlist定义如下:首先,对于∀(x１p,y１p,

z１p)∈ NＧlist(ikX )(１≤p ≤ m),∀ (x１q,y１q,z１q )∈
NＧlist(ik－１X)(１≤q≤n),如果满足条件x１p ＜x２q,且y１p ＞

y２q,则将(x１p,y１p,z２q)加入到ikik－１X 的 NＧlist当中,得到初

始的 NＧlist.其次,遍历ikik－１X 的 NＧlist,合并preＧorder 和

postＧorder属性值相等的 PPＧcode,得到kＧ项集ikik－１X 最终

的 NＧlist.

定理２(频繁项集的支持度)　给定项I的 NＧlist为{(x１,

y１,z１),(x２,y２,z２),􀆺,(xm,ym,zm)},则I的支持度为∑
m

１
zk.

２．２　DiffNodeset相关定义

定义６(２项集的 DiffNodeset[２０])　设i１和i２(i１≺i２)为

频繁１项集中的任意两个项,其 NＧlist结构分别为 N１和 N２.

记２项集i２i１的 DiffNodeset结构为DNS２１,其定义如下:

DN１２＝{(x．preＧorder,x．postＧorder,x．count)|x∈N２∧
¬(y∈N１)} (３)
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其中,节点x和y 是祖先孩子关系.

定义７(kＧ项集的DiffNodeset[２０])　设k项集P＝ikik－１􀆺i２i１

(i１≺i２≺􀆺≺ik－１≺ik),若频繁k－１项集P１＝ik－１􀆺i２i１,

P２＝ik－２􀆺i２i１,对应的 DiffNodeset分别为DN１和DN２,记k
项集P 的 DiffNodeset为DNp,其计算方式如下:

DNp＝DN２/DN１ (４)

定理３(kＧ项集的支持度[２０])　给定k(k＞１)项集 P＝
ikik－１􀆺i２i１,其 DiffNodeset结构为DNp＝{(x１,y１,z１),(x２,

y２,z２),􀆺,(xs,ys,zs)}.若k－１项集P１＝ik－１􀆺i２i１ 的支持

度为support(P１),则项集P 的支持度定义如下:

support(P)＝support(P１)－∑
s

１
zk (５)

３　PFIMND算法

PFIMND算法主要包含搜索频繁１项集FＧlist、频繁１项

分组和并行挖掘频繁项集３个步骤:１)开启一次 MapReduce
任务搜索频繁１项集FＧlist;２)集群中计算节点若负载不均衡

则会导致算法整体性能下降,因而提出计算量估计函数 CE
来估计频繁１Ｇ项的计算量,并以此动态分组后得到分组表 GＧ
list;３)并行挖掘频繁项集分为 Map和 Reduce两个阶段.

Map阶段根据 FＧlist和 GＧlist划分搜索空间,并对事务数据

库中的每条事务进行筛选和排序.Reduce阶段首先拉取

Map阶段的输出结果构建组内 PPCＧtree;其次,考虑到 NＧlist
和DiffNodeset两种数据结构对不同数据集的压缩效果不同,

设计了数据稀疏度估计函数(SE),以选择占用内存较少的结

构来保存数据;最后采用 Apriori思想获取频繁２Ｇ项集,采用

集合枚举树挖掘频繁k项集.同时为避免组合爆炸和冗余搜

索问题,设计了超集剪枝策略和宽度优先剪枝策略.

３．１　搜索频繁１项集

基于 MapReduce框架搜索频繁１项集 FＧlist,主要分为

如下几步:首先采用 Hadoop自带的文件分块策略将原始数

据 DB切割成大小相等的文件块block;其次是 map阶段,以

block为输入,将数据中的每个项item 映射为‹key＝item,

value＝１›键值对的形式输出并缓存;然后是 Reduce阶段,拉
取缓存中相同key的键值对,将对应的value属性值累加得

到项key 的支持度;最后根据支持度阈值 minＧsup 筛选出频

繁１项集,并按照支持度以非递增排序得到FＧlist.

３．２　频繁１项分组

首先,引入计算量估计函数(CE)来预测频繁１项集中每

个项的计算量,按计算量降序排序得到‹频繁１项Ｇ计算量›的
映射表LＧmap,并根据分组数gid计算各节点的负载平均值

avg;然后先将计算量大于avg的频繁项分组,再将剩余频繁

项在剩余组中均匀分布;最后将分组结果 GＧlist缓存到分布

式文件系统 HDFS中,使得 Hadoop集群中的任意节点均可

访问.

定义８(计算量估计函数(CE))　设item 是频繁１项集

FＧlist中的项,其支持度为count,且item 在FＧlist中的位置为

l,０≤l≤s－１,s为FＧlist中的元素个数.则item 的计算量定

义如下:

CE(item)＝min{count,２l} (６)

说明:本文对项集的支持度计数采用 NＧlist结构的交运算

或DiffNodeset结构差集运算完成,其计算量直接依赖于频繁

１项item 对应的PPＧcode的个数,它等价于item 在 PPCＧtree
中的节点个数,显然节点数的最大值不超过item 的支持度

count.另一方面,PPCＧtree是对原始数据集无损压缩的结

果,在PPCＧtree的同一条 路 径 中 不 会 出 现 两 个 相 同itemＧ
name属性的节点 .若频繁１项item 在FＧlist中的下标位置

为l(０≤l≤s－１),那么 PPCＧtree中包含item 的不同路径最

多有２l 条,此时item 对应 NＧlist的最大长度为２l.

综上所述,频繁１项item 的计算量应不超过 min{count,

２l).

本文算法通过向每个组分配大致相等的计算量以实现负

载均衡.通过CE计算得到频繁１Ｇ项集的计算量映射表 LＧ
map,若有计算量不小于平均值的频繁１项,则将其单独分为

一组,否则根据动态分组原则进行分组.分组算法如算法１
所示.

算法１　根据计算量对频繁１项均匀分组

输入:LＧmap,分组个数gid
输出:频繁１项分组表 GＧlist

１．GＧlist←Ø

２．ifgid≤size(LＧmap)do

３．　 //计算频繁１Ｇ项集的总负载量

４．　 totalLoad←０

５．　　 foreachiteminGＧlistdo　　　　　

６．　　　 totalLoad←totalLoad＋item．load　　　　　

７．　　 endfor

８．　　 //首先,将计算量不小于平均值项单独分组

９．　　 avgLoad←totalLoad/gid

１０．　　index←０

１１．　　foreachiteminGＧlistdo　　　　　　

１２．　　　　ifitem．compitition≥avgLoaddo

１３．　　　　　GＧlist[index]←item

１４．　　　　　RemoveiteminLＧmap

１５．　　　　　index←index＋１

１６．　　　endif

１７．　　endfor

１８．　　gid←gidＧ(index＋１)　　

１９．　　//其次,将余下的频繁１Ｇ项均匀划分到其他空组 　

２０．　　ifgid＞０do

２１．　　　foreachGＧlist[index]inGＧlistdo

２２．　　　　groupLoad←０

２３．　　　　i←０

２４．　　　　foreachiteminLＧmapdo

２５．　　　　　//基于贪心思想对item进行动态分组

２６．　　　　　　ifabs(groupLoad＋item．loadＧavgLoad)

２７．　　　　　　　≤abs(groupLoaadＧavgLoad)do

２８．　　　　　　　groupLoad←groupLoad＋item．load

２９．　　　　　　　GＧlist[index]←item

３０．　　　　　　　RemoveiteminLＧmap

３１．　　　　　　elsedo

３２．　　　　　　　i←i＋１

３３．　　　　　　endif

３４．　　　　　endfor

３５．　　　　endfor
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３６．　　　endif

３７．　　endif

３８．returnGＧlist

３．３　Map阶段:划分搜索空间

在并行频繁项集挖掘的 map阶段,其主要任务是将预处

理后的数据根据频繁１Ｇ项集分组,并将结果映射到集群中各

个计算节点上,即完成对整个数据集搜索空间的划分,使得每

个计算节点可以独立完成分配数据的挖掘工作,减少节点之

间的通信,从而减少算法的时间消耗.这一阶段是根据频繁

１Ｇ项集的分组信息表 GＧlist,再次扫描数据库,将数据库中的

事务划分到每个计算节点上.首先,根据频繁１Ｇ项集 FＧlist
对每一个事务进行筛选,然后按照支持度对 FＧlist中的项降

序排序,得到有效记录t.此时,t对应 PPCＧtree中的一条分

支.其次,按照划分搜索空间的思想进行分组,即每个分组中

有且只能有一条该路径的子路径,且该分支中的非叶子节点

包含在组内频繁１Ｇ项集中.

３．４　并行挖掘频繁项集

分组后,每个分组都对应集群中的一个计算节点,然后每

个计算节点独立完成组内频繁项集挖掘.首先需要判断划分

到组内的数据是否密集,其次根据判断结果选择压缩结构进

行频繁项集挖掘.具体步骤为:１)在拉取划分到本组的事务

数据时,记录每一条数据的长度,即其中项的个数,得到组内

事务的长度集合;２)根据稀疏度估计函数计算组内数据是否

稀疏,稀疏数据集采用 NＧlist结构挖掘频繁项集,密集数据则

采用 DiffNodeset结构挖掘频繁项集.

定义９(数据集稀疏度估计SE)　假设有事务数据集T,

其事务长度集为L＝{l１,l２,l３,􀆺,ln},则 T 的稀疏度估计

如下:

SE＝n(maxL－minL)/∑
n

１
lk (７)

一般认为,当SE＞１时,T 为稀疏型数据;当SE≤１时,

T 为密集型数据.

定理４　设有筛选后的事务集Ω(其中每个项都是频繁

的),若Ω为密集型数据,则使用DiffNodeset数据结构存放数

据占用的内存较少;若Ω为稀疏型数据,则使用 NＧlist数据结

构存放数据占用的内存较少.

证明:采用 NＧlist或 DiffNodeset结构占用内存的大小取

决于PPCＧtree中“祖先孩子关系”的数量,因为 NＧlist实际上

就是记录这种关系,而 DiffNodeset记录了不存在这种关系的

节点信息.当事务集Ω稀疏时,PPCＧtree层级较高,节点比较

分散,因而“祖先孩子关系”较少;反之,当Ω 密集时,PPCＧtree
层级较低,节点分布比较集中,从而产生了大量的“祖先孩子关

系”.因此,当事务集Ω 稀疏时,采用 NＧlist结构挖掘频繁项

集;当Ω密集时,采用 DiffNodeset挖掘频繁项集较为合理.

首先,每个计算节点根据搜索空间划分情况拉取分配数

据groupData,估计该数据的稀疏度并构建组内PPC树;然后

计算组内候选２Ｇ项集;最后选取合适的结构开始组内频繁项

集挖掘.具体算法流程如算法２所示.

算法２　组内挖掘频繁项集

输入:groupData,组内候选２Ｇ项集candI２
最小支持度 minＧsup,频繁１Ｇ项集FＧlist

输出:组内频繁项集localFI

localFI←Ø
步骤１:建立组内PPCＧtree

root←null//初始化PPC树根节点

foreachpathingroupDatado

　　curNode←root

　　　foreachiteminpathdo

　　　//创建PPCＧtree节点

　　　createTree(curNode,item)

　　endfor

endfor
步骤２:判断组内的数据是否密集

dense←false

EstimateseofgroupDatabyEq．(６)

ifse＜１do

　dense←true

endif
步骤３:挖掘组内频繁项集

//频繁１项的 NＧlist和 DiffNodeset压缩结构相同

setF１←getF１(root)//组内频繁１Ｇ项集的压缩结构集合

foreachiteminsetF１．keySet()do

　　//将频繁１项添加到组内频繁项集合　　　　　　　

　　localFI＝localFI∪item

endfor

root←null//释放内存

//组内数据密集 分布

ifdenseistruedo

　　//计算频繁２项集的 DiffNodeset　　　　　　

　　dnsF２←getF２(candI２,setF１,min_sup)

　　　foreachi１i２indnsF２．keySet()do

　　　　//创建集合枚举树　　　　　

　　　　et←createET(i１i２,dnsF２,FＧlist)　　　

　　　　foreachnodeinetdo

　　　　　//保存组内频繁项集

　　　　　localFI＝localFI∪node．name

　　　　endfor

　　　endfor

　　//组内数据稀疏分布

　　elsedo　　　　

　　　//计算频繁２项集的 NＧlist

　　　nlF２←getF２(candI２,setF１,min_sup)　　　　

　　　foreachi１i２innlF２．keySet()do

　　　　//创建集合枚举树

　　　　et←createET(i１i２,nlF２,FＧlist)

　　　　foreachnodeinetdo

　　　　　//保存组内频繁项集

　　　　　localFI＝localFI∪node．name　　

　　　　endfor

　　　endfor

　　endif

　　returnlocalFI

由于 MrPrePost算法是采用“产生Ｇ测试”的类 Apriori算

法的思想来挖掘频繁项集,因此这种方式不可避免地会产生

大量冗余搜索的问题,使得搜索效率大大降低.为优化算法,
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本文采用集合枚举树作为搜索空间,并提出超集剪枝策略来

减少冗余搜索.另一方面,由于生成集合枚举树本身存在组

合爆炸问题,因此提出了基于宽度优先搜索的剪枝策略,以减

少枚举树在频繁项集搜索过程中的内存占用.

定理５(超集剪枝策略)　若候选kＧ项集P＝ikik－１􀆺i２i１

(i１≺i２≺􀆺≺ik－１ ≺ik),设有 P 的子集P１ ＝ik－１ 􀆺i２i１ 和

P２＝ikik－２􀆺i２i１,令 Fk－１ 为频繁k－１ 项集.那么当 P１ ∉
Fk－１或者P２∉Fk－１时,即可剪枝掉集合枚举树中名称为P 的

节点.

证明:根据频繁项集的反单调性质可知,非频繁项集的超

集一定是非频繁的.

定理６(宽度优先搜索剪枝策略)　以频繁２Ｇ项集为根节

点迭代生成集合枚举树,第k(k≥１)轮迭代结束时,仅保留该

树中频繁(k＋２)Ｇ项集对应的节点,第k＋１轮迭代之前删除

数据结构集合Ω中所有kＧ项集(k≥２)对应的数据存储结构.

证明:考虑到在“产生Ｇ测试”模式下,频繁k＋１Ｇ项集的

产生测试仅与kＧ项集有关,因此应该删除无关项集对应的数

据结构(NＧlist或 DiffNodeset),减少内存占用.另外,为避免

反复搜索枚举树获取频繁k项集对应的数据结构,此算法设

计了一个全局参数Ω随迭代向下转递,它最多包含相邻两层

频繁项集对应的数据.

集合枚举树的生成及其剪枝过程的伪代码如算法３所

示.当所有节点均完成挖掘任务时,将每个节点所得的局部

频繁项集汇总形成全体频繁项集.

算法３　集合枚举树的生成

输入:频繁２项i１i２(i１≻i２),频繁 ２ 项集对应的压缩结构的集合

setF２,频繁１项集FＧlist
输出:集合枚举树的根节点root

root←i１i２//初始化集合枚举树

步骤１:获取i１i２ 的前缀集合　　　

prefixroot←getPrefix(root,FＧlist)

FunctiongetPrefix(itemset,FＧlist)

prefix←Ø

foreachiteminFＧlistdo　

　　i←itemset[０]

　　ifitem≠ido

　　　prefix＝prefix∪item

　　elsebreak

　　endif

endfor

Returnprefix
步骤２:调用方法生成枚举树

　createTree(root,prefixroot,setF２)　　

Returnroot

FunctioncreateTree(τ,prefix,Set)

foreachnodeinSetdo

　　subset＝{item,comm}

　　ifnode．level＜τ．length－１do

　　　Set．remove(node)//DP剪枝

　　endif

　endfor

　comm←τ．substring(１)

　foreachiteminprefixdo

　　　ifsubsetnotinSet．keyset()do

　　　　//超集剪枝

　　　　continue

　　　elsedo

　　　　ns＝{item,τ}

　　　nodens←getNode(Set．get(τ),Set．get(subset))

　　　ifnodens．support≥minsupdo

　　　　τ．child．add(ns)

　　　　Set．add(nodens)

　　　endif

　endif

endfor

foreachiteminthis．childNodedo

　　prefixitem←getPrefix(item,FＧlist)

　　createNode(item,prefixitem,Set)

　endfor

　Returnτ

３．５　算法分析

PFIMND算法主要包括搜索频繁１Ｇ项集、频繁１Ｇ项集分

组、划分搜索空间和并行挖掘频繁项集这４个阶段,因此算法

的时间复杂度主要由这４部分组成.

首先,搜索频繁１Ｇ项集在 map过程需要遍历到事务数据

集中每条记录的每一项,假设数据集中总的记录数为TD,每条

记录的平均长度为L,则 map过程的时间复杂度为 O(TD ×
L).在reduce过程中需要将相同key 值的键值对‹key＝
item,value＝１›进行合并以获得每个１项的支持度.假设

mapper节点个数为 N,每个节点的键值对的平均个数为 M,

则reduce过程的时间复杂度为 O(M×N),因此搜索频繁１Ｇ
项集阶段的总时间复杂度为 O(TD ×L＋M×N).频繁１Ｇ项

集分组是根据其中每一项的计算量估计值进行均匀分组,假
设频繁１Ｇ项的个数为m,分组数为G,那么这一阶段的时间复

杂度为O(m/G),即O(m).第三阶段划分搜索空间需要再次

扫描原始数据,仅保留每个事务中的频繁项,然后再根据频繁

１Ｇ项集分组情况对该事务进行搜索空间分组,即保证每个分

组内有且仅有该事务的一个子集.假设数据集中总的记录数

为TD,每条记录的平均长度为L,分组数为G,则第三阶段的

时间复杂度为 O(TD×(L＋G)).

第四阶段并行挖掘频繁项集的时间复杂度主要取决于

(k＋１)Ｇ项集支持度的计算,假设用于生成(k＋１)Ｇ项集的两

个kＧ项集的 NＧlist结构长度分别为Lna和Lnb,DiffNodeset结

构长度分别为Lda和Ldb,那么并行挖掘频繁项集的时间复杂

度为:O(∑∑(min(max(Lna,Lnb),max(Lda,Ldb)))).而在

MrPrePost算法中,前３个阶段的时间复杂度基本相同,并行

挖掘频繁项集阶段计算(k＋１)Ｇ项集的时间复杂度为 O(∑∑
(Lna＋Lnb)).因此PFIMND算法具有较低的时间复杂度.

４　实验结果与对比

４．１　实验环境

本文设计的实验环境包含４个计算节点,其中１个为主

节点,３个为辅助节点.所有节点的处理器均为Interi７,每个

处理器拥有８个处理单元,运行内存均为１６GB.这４个节点

处于同一局域网下,用１００Mbps的以太网连通.每个计算
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节点装配 Hadoop２．７．７,JavaJDK１．８．０软件和centos７操

作系统.各计算节点的具体配置信息如表１所列.

表１　节点配置信息

Table１　Nodeconfiguration

节点类型 主机名称 IP地址 节点功能

Master master １９２．１６８．３１．１０１ NameNode
Slaver s１ １９２．１６８．３１．１０２ DataNodeＧ
Slaver s２ １９２．１６８．３１．１０３ DataNode
Slaver s３ １９２．１６８．３１．１０４ DataNode

４．２　实验数据

本文使用的３个实验数据集都可以在SPMF[２１]文库下

载,分别是 webdocs,kosarak和susy数据集.其中 webdocs
数据集约有１６９万条记录和５２６万个项,具有数据量大和项

目多等特点;kosarak数据集约有９９万条记录和４万个项,具

有数据体量小和项数多等特点;susy数据集约有５００万条记

录和１９０个项,具有数据量大、记录长度均匀且项数少等特

点.这３个数据集的具体信息如表２所列.

表２　实验数据集

Table２　Datasetsusedinexperiment

数据集 记录数 项数 数据分布特征

webdocs １６９２０８２ ５２６７６５６ 稀疏

kosarak ９９０００２ ４１２７０ 稀疏

susy ５００００００ １９０ 密集

４．３　评价指标

为评估PFIMND频繁项集挖掘算法的运算效率,本文采

用加速比作为算法性能的衡量指标.加速比指在相同任务量

的情况下,使用单一处理器进行运算与使用多个处理器运算

所消耗时间的比值.加速比越大,说明算法在并行计算过程

中消耗的时间越少,即算法的挖掘效率越高.

４．４　PFIMND算法可行性分析

本节主要通过对比３个数据集在不同最小支持度阈值下

的加速比,来验证PFIMND算法挖掘频繁项集的可行性.本

文选取１０００,５０００和１００００分别作为最小支持度阈值,将

PFIMND算法分别应用于不同数据集上,并单独执行１０次,

取其均值作为最终结果.PFIMND 算法在不同数据集下的

加速比如图１所示.

从图１可以看出,PFIMND算法在处理体量较大的数据

集时具有较高的加速比;相反,在处理体量较小的kosarak数

据集时,加速比随计算节点增加获得的增幅并不明显.这是

因为数据量较小时,现有的数据量不能将集群处理的数据量

最大化,此时将数据依据算法中的规则划分到各节点上处理

反而会增加时间开销.然而在大数据环境下,算法优化的关

键在于有效地减小频繁１项集的规模以及快速准确地合并频

繁项集.在大规模数据上,PFIMND算法的挖掘加速比随着

节点数的增加呈现出明显的线性增长趋势,说明该算法适用

于对较大规模数据的处理,且具有较强的频繁项集挖掘潜力.

４．５　挖掘性能分析

本文分别在３个数据集上进行多次对比实验,在算法挖

掘过程中将本文算法与 MrPrePost,HPＧFIMBN 和 PFIMD
算法的运行时间进行对比.其中,HPＧFIMBN 是基于 NＧlist
结构提出的并行算法,而 PFIMD是基于 DiffNodeset结构提

出的并行挖掘算法.

为验证PFIMND 算法的有效性,本文分别在 webdocs,

kosarak和susy这３个数据集上将其运行时间与 PFIMND,

MrPrePost,HPＧFIMBN 和 PFIMD 算法对比.在独立运行

１０次后取平均值进行分析,通过对比这些算法总体的运行时

间来评估PFIMND算法的性能.结果如图２所示.

(a)支持度为１０００ (b)支持度为５０００ (c)支持度为１００００

图１　各算法在不同数据集上的加速比

Fig．１　Accelerationratioofeachalgorithmondifferentdatasets

(a)susy (b)kosarak (c)webdocs

图２　不同算法的执行时间

Fig．２　Runningtimeofdifferentalgorithms

　　从图２可以看出,相比 MrPrePost和 HPＧFIMBN 算法, PFIMND算法在３个数据集上的整体运行时间均有减少.
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在susy数据集上 PFIMND 算法的运行时间下降幅度最大,

同比下降２２．６％和１２．３％.这是由于PFIMND算法采用了

合理的分组策略,保证了集群的负载均衡,使每个分组具有相

当规模的 PPCＧTree,有效减少了遍历所需的时间;另一方面

是因为susy数据集具有整体呈密集分布,PFIMND算法基本

采用 DiffNodeset结构挖掘频繁项集,因此占用的内存较少,

且计算项集支持度的效率较高.

结束语　本文提出的基于 NＧlist和 DiffNodeset两种数

据结构的并行频繁项集挖掘算法通过设计计算量估计函数对

频繁１Ｇ项集均匀分组,来解决节点负载不均匀的问题.为进

一步提升算法运行效率,本文根据 NＧlist和 DiffNodeset两种

数据结构的优缺点设计了离散度估计函数,判断分组后的数

据是否离散,并根据判断结果采用相应的数据结构挖掘频繁

项集,以加快项集支持度的计算,提高节点合并速度,并降低

节点的负载压力.在此基础上,以频繁２项集作为根节点,构

建超集剪枝和宽度优先搜索剪枝策略,在生成集合枚举树时

同步进行剪枝,从而降低内存消耗.在 webdocs,kosarak和

susy这３个数据集上的实验结果验证了 PFIMND算法的有

效性,相比 MrPrePost,HPＧFIMBN 等算法,PFIMND算法对

频繁项集的挖掘效果更好,能够在一定程度上提高频繁项集

的挖掘效率.另一方面,此算法的效率在很大程度上依赖于

数据集的分布特征,若能够更准确地判断每个节点上的数据

分布情况,算法的整体性能将会得到进一步提高.
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