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基于 Bigtable与 MapReduce的 Apriori算法改进 

魏 玲 魏永江 高长元 

(哈尔滨理工大学管理信息系统重点实验室 哈尔滨 150000) 

摘 要 为提高Apriori算法挖掘频繁项目集的效率，引进了Bigtable技术与 MapReduce模型来对 Apriori算法进行 

优化，设计出大数据环境下挖掘频繁项目集的新算法BM-Apriori算法。与单纯基于 MapReduce模型的 Apriori改进 

算法相比，新算法利用Bigtable的时间戳属性代替了键／值对的产生，只需扫描数据库一次即可，节约了模式匹配的时 

间。同时，BM-Apriori算法在项集列表中新增事务标号列，自动获取事务标号以计算支持度。将BM-Apriori算法在 

Hadoop平台上进行了实验，结果表明 Bigtable技术的融入使得 BM-Apriori算法具有更高的效率与可拓展性。 
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Abstract BM-Apriori algorithm was designed for big data to address the poor efficiency problem of Apriori in mining 

frequent item sets．BM-Apriori takes advantages of Bigtable and MapReduce together to optimize Apriori algorithm． 

Compared with the improved Apriori algorithm simply based on MapReduce model，timestamp of Bigtable is utilized in 

this algorithm to avoid generating a large number of key／value pairs．It saves the pattern matching time and scans the 

database only once．Also，to obtain transaction marks automatically，transaction mark column is added to set list for 

computing support numbers．BM-Apriori was executed on Hadoop platform．The experimental results show that BM- 

Apriori has higher efficiency and scalability． 
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1 引言 

随着 IT技术与物联网、互联网、云计算三网融合 的飞速 

发展，数据爆发式的增长向 IT行业发起了挑战。传统的关联 

规则挖掘技术已经不能满足大数据的需求，技术的融合与改 

进成为了诸多学者关注的焦点。数据挖掘是指从大量的数据 

中提取有用的、潜在的、有着特殊关联性的知识的过程[1]，它 

是知识发现 KDD最重要的步骤[2]，其中最为经典的是Aprio- 

ri算法。 

Apriori算法最初于 1994年由 Agrawal[。]提出。通过反 

复扫描数据库，Apriori算法逐层搜索候选项集，最终 目的在 

于迭代地产生频繁项集。由 Apfiofi算法的先验性质可知，频 

繁项集的所有非空子集一定是频繁的_4]。利用该性质，Aprio- 

ri算法的精髓可概括如下：在第 k次扫描时产生出长度为k 

的频繁项集L ，通过 L 自身连接而产生候选集C + ；在进行 

第 +1次扫描时统计 k项频繁项集 L 产生长度为k+1的 

候选集 G+ 所发生的次数，直到无法再找到频繁项集。可 

见，每找出一个频繁项集 ，需要完整地扫描一次数据库；并 

且，这样产生的候选项集也极为庞大。例如 ，长度为 1000的 

频繁集{32 ，,32z，z。，⋯，z ooo}，将会产生 21000个候选项集。 

由此可知，Apriori算法的时间消耗主要存在 于以下 3个方 

面 ： 

(1)频繁项集自身连接生成候选项集时，所产生的侯选项 

集数目庞大。 

(2)执行支持度计算，挖掘频繁项集时，须对海量数据库 

进行多次全局扫描。 

(3)扫描数据库对候选项集与事务进行模式匹配时，时间 

开销巨大。 

为了弥补以上 Apfiofi算法效率低的缺陷，国内外学者选 

取了各式技术方法与 Apfiofi算法融合改进，诸如基于Map- 

Reduce、基于布尔矩阵『5]、基于压缩事务矩阵相乘[ 、基于十 

字链表[7]、基于 HMT和哈希树的改进算法[8]等。然而，面对 

大数据，这些算法从不同角度上又增加了新的负荷，影响了 

Apriori算法效率的大幅提高。例如：基于压缩事务矩阵相乘 

的改进算法在矩阵相乘上花费了较多的时间；基于十字链表 

的改进算法需要进行模式匹配，限制了算法效率的提高；基于 

HMT和哈希树的算法，在大数据的环境下，若没有一台足够 

强大的计算机支撑数据分析 ，串行算法则无能为力 ；MapRe一 
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duce算法生成了大量的键／值对，增添了 MapReduce系统负 

荷，使得算法执行效率不高。大数据环境下，以上 Apriori改 

进算法时间效率都不尽理想。云计算为提高海量数据挖掘效 

率提供 了新思路。MapReduce，Bigtable以及 GFS同为 

Google云计算技术三宝。一部分学者应用 MapReduce思想 

对 Apriori进行了改进嘲 。MapReduce高效的搜索与查询功 

能，及特有的 Map和 Reduce两个函数属性 ，使得 Apriori算 

法能够快速生成候选项集，解决了上述Apriori算法的瓶颈问 

题(1)。因而，在诸多学者的 Apriori改进算法中，本文选取了 

基于MapReduce模型的Apriori算法来进一步改进。 

本文引用云计算 中的 Bigtable技术作为 MapReduce模 

型的框架对原始 Apriori算法并行化处理，继承 MapReduce 

模型的优势，同时运用 Bigtable技术三维属性加以改进，全面 

解决了上述 Apriori算法的时间消耗的问题(2)与问题(3)。 

最后，将改进后的算法在 Hadoop平台上进行实验 ，实验结果 

表明Bigtable技术的融入，使得 Apriori算法运行效率有了质 

的飞跃。 

2 经典 Apriori算法与云计算技术的融合 

2。1 经典 Apriori算法描述 

Apriori算法是挖掘关联规则频繁项集的最经典的算法。 

利用频繁项集的先验性，使用逐层搜索的迭代方法，扫描数据 

库得到事务产生的全部频繁项集 。算法描述如下。 

输入：事务数据库 D，最小支持记数阈值 minsuppport 

输出：D中事务生成的频繁项集集合 L 

步骤 ： 

1．Ll—find
—

frequent
_

l— items(D)； 

2．F0r(k一2；Lk一1 1一D；k+ +){ 

3．ck=apriori—gen(Lk一1)；／／由(k一1)项频繁项集 Lk一1生成 k项频 

繁候选项集 

4．For each transaction t D{／／扫描 D进行计数 

5．countCt=subset(Ck，t)／／得到候选项集的子集，即候选项集 

6．For each candidate c∈Ct 

7．0 count++；) 

8．Lk一{cE ck l C．count~minsupport)；} 

9．return L—LULk： 

2．2 MapReduce框架下的Apriori算法 

MapReduce的主体思想是“分而治之”，即先部分，后整 

体。MapReduce模型的精髓可概括为系统将大数据集分割 

成小数据块，Map函数并行处理各小块数据集，并交给 Re— 

duce函数进行归约。Map函数将输入的一行数据构造成键 

值对(key，value)并按 key值排序。Reduce函数处理阶段是 

将 key值相同的键值对合并，并输入到 Hadoop上并行化处 

理，从而进一步提高算法速度[1o]。 

MapReduce主要用于生成候选项集。用户可以在云计 

算平台 Hadoop上声明一个 Combiner，规约 Map函数输出的 

结果，进而提高 MapReduce整体运行速度。根据 Apriori的 

性质，前愚一2项相同的两个(志一1)一频繁项集相连接产生 k一 

候选项集。因此，本文将( 一1)一频繁项集的前 志一2项作为 

键值，最后一项作为值，由Map函数输出。Reduce函数将键 

值相同的数据规约到同一个 Reduce函数中，快速地实现连接 

操作，该方法在生成K。的候选项集时效率提高得尤为明显， 

解决了引言中的问题(1)。例如，有这样 4个频繁项集 ：(A， 

B，c>，<A，B，D>，(A，B，E>，<A，C，D>，经 由 Map函数处理， 

输出的结果为：<<A，B)，C)、(<A，B)，D)、<<A，B>，E)、<<A， 

c)，D>，MapReduce系统 自动将其排序，生成的结果为：(<A， 

B>，[C，D，E]>、(<A，c>，ED]>，此结果作为Reduce的输入，经 

由Reduce函数处理后 ，输出的结果为：(A，B，C，D)、<A，B， 

C，E>、(A，B，D，E>，此结果即为新生成的候选项集。((A， 

c)，[D])由于并没有与其前两项相同的项集，因此没有生成 

新的候选项集 。 

2．3 引入 Bigtable数据模式的改进思想 

单纯基于 MapReduce的 Apriori算法策略，在大数据环 

境下运行时，统计候选项集的支持度会生成海量的(itemset， 

1>键／值对，不但耗时，而且对运行设备有很高的要求。Big— 

table是用于大规模数据的并行处理的分布式计算模型，也是 

多维度排序 Map。其三维分别是行键、列键和时间戳。在 

Bigtable表中，可以存储每一项数据的不同版本，并以时间戳 

属性予以区分和索引。时间戳可由系统 自动分配，也可由用 

户赋值。Bigtable在生成频繁项集与候选项集表时，自动生 

成事务项列。利用其独有的时间戳属性可以取代 MapRe— 

duee中<itemset，1>键／值对的产生，从而实现扫描一次数据 

库即可，且无需重新返回事务数据库进行模式匹配，大大缩减 

了算法消耗的时间[1 。 

同时，Bigtable的表会根据行键自动划分为片Tablet，其 

负载均衡的功能使得数据片被均匀地分配到各个节点上并行 

处理，读取效率大大增加，为大数据的繁杂海量的数据提供了 

便捷处理 的平 台l_1 。通过 Wrapper类，Bigtable作 为Map- 

Reduce框架的输入和输出，更加高效地解决了引言中Apriori 

算法效率低的问题(2)与问题(3)。 

3 基于 Bigtable与 MapReduce并行的 BM-Apriori 

算法设计 

3．1 基于 Bigtable与 MapReduce并行的 Apriori算法详述 

以表 1中的事务数据库 D为实例来说明算法。设最小 

支持度 minsupport-=2。 

表 1 事务数据库 

TID Items 

l ACD 

2 BCE 

3 ABCE 

4 BE 

步骤 1：生成候选 l一项集 C】，如表 2所列，计算支持度 ，删 

除项集中小于 minsupport的记录，得到频繁 1一项集 L1，如表 

3所列。数据进入 Bigtable时系统为每个数据 自动生成时间 

戳。时间戳可以由客户端赋值。本文设定每个事务的时间戳 

为其事务代码，便于下文利用时间戳作为索引来检索数据。 

例如，事务 1的时间戳为 1。在生成候选项集 1一项集 G 时， 

BM-Apriori算法在表 中增加了每个项集所在的事务的标号 

列 TID。因而，在之后生成新的频繁项集时无需反复扫描事 

务数据库 D来计算支持度及模式匹配，只需扫描数据库一次 

即可 
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步骤2：由频繁 1一项集L 生成候选 2一项集 C2、频繁2一项 

集 Lz。表 3的 Items列项自身连接，生成表 4所列候选 2一项 

集 C2的 Items列项。由于 Bigtable为每个事务的时间戳赋 

予了与事务标号相同的值 ，因此在查找每个项集存在于哪些 

事务中时，只需调用时间戳索引，搜索生成该项集的原项集的 

事务，时间戳值相同的即为该项集所在的事务。得到事务代 

码后，计算表4的TID列每项的个数，结果即为该项集的支 

持度。例如 ，表 4项集中的 AC项 ，由于 AC项由 A项与C项 

连接生成，因此，返回到表 3中找到 A和 C所在行的 TID列， 

A项的事务代码为 1，3，C项的事务代码为 1，2，3。调用时间 

戳索引，将时间戳值相同的事务提取出来，即 1，3为 AC的事 

务代码，支持度为2。将表4中小于minsupport的项集删除， 

生成表 5所列的频繁 2一项集 L2。 

表 4 候选 2一项集C2 

Items Su 

AB 1 

AC 2 

AE 1 

BC 2 

BE 3 

CE 2 

TIn 

3 

1，3 

3 

2，3 

2，3，4 

2，3 

表5 频繁 2一项集L2 

Items Sup 

AC 2 

BC 2 

BE 3 

CE 2 

T1D 

1，3 

2，3 

2，3，4 

2，3 

步骤 3：连接并剪枝，生成表 6所列的候选 3一项集 Cs以 

及表 7所列的频繁 3一项集L。。利用前面提及的方法，对表 5 

的项集进行连接，生成表 6的 Items列。在 MapReduce模型 

中，表5的数据进入Map函数，项集第 1项作为键值，最后一 

项作为值，由 Map函数输出。Reduce函数将键值相同的数 

据规约到同一个 Reduce函数中，快速地实现连接操作。表 6 

的 Items列生成后，重复步骤 2，实现支持度以及事务项的计 

算。剪枝后，表7生成。表7不能再生成新的候选项集，计算 

结束。 

表 6 候选 3～项集 G 
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Items 

ABC 

ACE 

BCE 

TID 

3 

3 

2，3 

表7 频繁 3一项集L。 

Items Sup TIE) 

BCE 2 2。3 

3．2 改进后的算法伪代码 

输入：数据源路径 inputdatapath，最小支持度 minsup 

输出：K一项频繁集存人路径 k—outputpath 

Setup() 

k一 1： 

outputpath= GetFirstFreq(inputdata-path，k，trans
—

ntlm，minsup)； 

／／获得一项频繁项集集合，并将结果放入路径 outputpath中 

candidatesetlist／／读取 频繁项目集； 

Map(keyl—frequent(k— 1)
一

itemset，valuel= support
— count) 

P=frenquent(k-- 1)
一

itemset； 

output(key2=(p[O]，pill，⋯，p[k--2])，value2=p[-k--1])；／／将读 

取的频繁项集的前 k一2项作为键值，最后一项作为值，由Map函数 

输出 

Reduce(key2=(p[o]，pill，⋯，p[k--2])，iterable(value2)=iterahle 

(value2)) 

Item[]=iterable(value2)； 

sort(item)；／／对项集按行排序 

for i：0 to item．1ength do 

for J：i+1 to item．1ength do 

itemset=(p[O]，pill，⋯，p[k--2]，item[i]，item[j])；／／生产新 

的(k+1)一候选项集 

TIDIist=foreach(1inkitem in ItemsList) 

(1inkitem[i]．timetamp= linkitem[j]．timetamp} 

suppot—count count(TIDlistset)；／／时间戳相 同的检索出来 

生成事物列项，并计算事物数，即支持度 

k
一

0utputpath(key3一itemset，value3一 suppot
—

count)； 

end 

end 

4 实验结果分析 

4．1 实验环境 

在 Linux环境下建立 Hadoop集群 ，Hadoop平台版本为 

2．2。本实验运行的云计算环境共有 15台服务器 ，共 1个主节 

点，20个从节点，每个节点的处理器为英特尔(Inte1)22纳米 

酷睿 i5四核处理器，4GB内存。操作 系统 均采用 Ubuntu 

12．04，JDK版本为 Sun JDK 1．7。本文使用某超市销售数据 

作为实验数据集 ，共有 1．6GB，共 2492070条事务，53个不同 

的项 ，其 中最 长 的事 务有 42项。本 文将 改进后 的基 于 

MapReduce和Bigtable技术的BM-Apriori算法在数据集上进 

行了实验，同时将其与基于 MapReduce的 Apriori的算法进 

行了实验比较，说明了BM-Apriori算法性能的优越性。 

4．2 实验结果与分析 

图 1分别展示 了基于 Bigtable和 MapReduce技术的 

BM-Apriori并行算法和基于 MapReduce技术的 Apriori算法 

在挖掘 K_频繁项集时的时间消耗的比较。由图 1可知，随着 

挖掘频繁项集项目数的增加，基于MapReduc技术的Apriori 

算法的时间消耗迅速上升，远大于基 于 MapReduce和 Big— 

table技术的BM-Apriori并行算法 ，体现了改进算法的优越 

性。这是因为，基于MapReduc技术的Apriori算法在计算候 

选项目集支持数时，产生了大量的<itemset，1>键／值对。随着 

挖掘频繁项集项数的增加 ，候选项集的数量增加的速度甚至 

呈幂指数增长，尤其在处理海量数据时，大大增加了MapRe— 

due框架的负担。例如，如果一个候选项集最后的支持数为 

1000，那么该候选项集将产生 1000个的(itemset，1>键／值对， 
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再交给 Reduce规约为 1000。而基于 MapReduce和 Bigtable 

技术的BM-Apriori并行算法是将时间戳相 同的数据项检索 

出来生成事物列项，扫描一次数据库即可完成候选项集与事 

务模式匹配，同时 自动计算生成事务项对应的支持度，显著提 

升了运行效率。 

图 1 K一项频繁项集的时间消耗 

图 2为基于 MapReduce和 Bigtable技术的 BM-Apriori 

算法和基于 MapReduce技术的 Apriori改进算法在不同数 目 

节点上运行的结果。从中可以看出，节点数目越多，计算所需 

时间越 短。这是 因为，Bigtable会根据行键 自动划分为片 

Tablet，主服务器具有自动均衡节点功能，可以高效有序地使 

所划分的片分布到不同的服务器节点上，并行执行算法 ，提高 

运行效率。但是随着节点数增加 ，运行时间也会增长 ，最终会 

使系统性能达到瓶颈。当节点数达到 6时，再增加节点数对 

减少运行时间已没有多大帮助。从图中可以看出，在相同节点 

的情况下，基于 MapReduce和 Bigtable技术 的 BM-Apriori 

算法 比基于MapReduee技术的 Apriori改进算法运行 时间 

短，体现了改进算法的优越性。 

图 2 2种算法在不同节点下的运行时间 

结束语 本文对基于 MapReduce的 Apriori改进算法进 

行了研究整合 ，在此基础上首创引入 Bigtable技术实现的基 

于 MapReduce与Bigtable技术并行的 BM-Apriori算法，并在 

Hadoop集群环境进行了实验与测试。实验证明，该算法只需 

扫描一次数据库 ，即可完成候选项集的模式匹配，并避免了大 

量的(itemset，1>键／值对的产生，并行分布技术又进一步提升 

了 Apriori算法的运行效率。逐个击破了 Apriori算法时间消 

耗的症节点。在数据爆炸式增长的时代 ，BM-Apriori算法将 

分布资源的计算能力整合 ，对大数据具有高效的处理挖掘功 

能，这为进一步研究 Apriori数据挖掘算法的高效执行提供了 

有力的支持，具有良好的研究价值和应用前景。 
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