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验表明，该算法可以有效缩短平均挖掘时间，对于高维大数据具有较好的性能。
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关联规则挖掘是数据挖掘中的一个重要课题，最近几年

已被业界广泛研究［１］。Ａｇｒａｗａｌ等人［２］于 １９９３年提出了挖
掘顾客交易数据库中项集间的关联规则问题，并提出了经典

的Ａｐｒｉｏｒｉ算法。但是该算法存在多次遍历数据库及生成大
量候选集等问题，使得算法在处理较大数据时效率低下。对

此，Ｈａｎ等人［３］于２０００年提出了基于对 ＦＰＴｒｅｅ进行挖掘生
成频繁项目集的ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法。该算法只需对数据库进行
两次扫描，且不生成候选集，极大地提高了频繁项目集的挖

掘效率。尽管如此，在海量数据处理的背景下，ＦＰＧｒｏｗｔｈ的
单机处理能力依然非常有限。因此，算法的并行化是发展的

必然趋势。Ｚａａｎｅ等人［４］于２００１年提出了一种基于多处理
器并行计算机的并行ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法。此后又有多位学者提
出一些基于并行计算机的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法［５，６］。但是并行计

算机可扩展性较为有限，在一台计算机内扩展处理器数量及

存储空间的做法代价昂贵。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ［７］是在云计算背景下
被提出的一种高扩展性和高容错性的并行计算框架。Ｌｉ等
人［８］于２００８年提出了一种 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架下的并行 ＦＰ
Ｇｒｏｗｔｈ算法 ＰＦＰ（ｐａｒａｌｌｅｌＦＰＧｒｏｗｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ）。但是 ＰＦＰ算
法中ｍａｐｐｅｒ需要向 ｒｅｄｕｃｅｒ复制传送大量事务数据，特别是
当事务数据模式较长、最小支持度阈值较低时，组分间的数

据传送量会成倍增长。对于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ这样的分布式系统

而言，网络带宽和磁盘Ｉ／Ｏ是其瓶颈所在，巨大的数据传送量
势必对其产生巨大压力，导致系统效率大大降低。ＰＦＰ需要
传送大量数据的一个重要原因在于，其试图挖掘事务数据中

全部频繁模式，因此不得不对 ＦＬｉｓｔ中每一项的频繁模式进
行搜索。当事务数据的模式较长时，对于 ＦＬｉｓｔ中的每一项
都要传送大量组内依赖事务（ｇｒｏｕｐｄｅｐｅｎｄｅｎｔｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ）。
此外，当支持度阈值较小时，挖掘算法会产生数量巨大的短

频繁模式，导致存储和处理出现困难。因此在实际处理时

（如ＰＦＰ的Ｍａｈｏｕｔ实现［９］）常采用取ＴＯＰＫ频繁模式这种折
中的方式。

闭频繁项集是频繁项集的一种无损压缩，它在保留频繁项

集完整信息的前提下，可以显著减少频繁项集挖掘产生的模式

数量［１］。Ｗａｎｇ等人［１０］于 ２０１２年将闭频繁项挖掘算法融入
ＰＦＰ，提出基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的闭频繁项挖掘算法 ＰＦＰＣ。但是
ＰＦＰＣ的数据传送方式与ＰＦＰ相同，因此并未解决数据传送量
大的问题。

本文在 ＰＦＰ的基础上提出一种基于后缀项表的并行闭
频繁项挖掘算法 ＰＦＰＰ（ｐａｒａｌｌｅｌＦＰＧｒｏｗｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ
ｐｏｓｔｆｉｘｔａｂｌｅ），由闭频繁项挖掘的特点，引入后缀项表的概
念；通过后缀项表的构建，删去 ＦＬｉｓｔ中不必要传送数据的
项，有效地缩减了处理过程中的数据传送量；且在最小支持

度阈值较低时，只产生少量闭频繁项集，可保留频繁项集的

完整信息。
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算法

ＰＦＰ算法是由Ｇｏｏｇｌｅ北京研究院的 Ｌｉ等人于２００８年提
出的一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的并行 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法。得益
于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的高扩展性以及高容错性，算法在处理大
数据的具有较好的表现。算法的基本思想是：将事务数据库变

换成一个新的组内依赖事务数据库，并将其分发给对应的 Ｒｅ
ｄｕｃｅｒ，在Ｒｅｄｕｃｅｒ递归构建条件ＦＰＴｒｅｅ的过程中，通过不同的
组内依赖事务生成的本地ＦＰＴｒｅｅ是相互独立的。
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算法描述

ＰＦＰ算法将数据库分成 Ｐ个分块，由 Ｐ个 ｍａｐｐｅｒ进行处
理。该算法共需进行三次ＭａｐＲｅｄｕｃｅ操作，分别为：

ａ）扫描一遍数据库，生成一阶频繁项集 ＦＬｉｓｔ，并对项集
按支持度大小进行排序。将 ＦＬｉｓｔ中的 ｉ个频繁项分成 Ｑ个
组，称为ＧＬｉｓｔ，每个组分配一个ｇｉｄ。

ｂ）再次扫描数据库，将每条事务中的项按ＦＬｉｓｔ中的支持
度大小进行排序，并将事务中不存在于ＦＬｉｓｔ中的项删除。

ｃ）对处理后的数据进行并行的ＦＰＧｒｏｗｔｈ挖掘。
步骤ｃ）的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ操作中：
（ａ）对于ｍａｐｐｅｒ
①由ＧＬｉｓｔ生成一个 ｈａｓｈ表 Ｈ，表的 ｋｅｙ为频繁项，表的

ｖａｌｕｅ为频繁项所对应的ｇｉｄ。
②遍历每条事务数据，在Ｈ中查找事务数据中的项，并根

据项对应的ｇｉｄ把该项左边的全部项分发到对应的组；然后删
除Ｈ中该ｇｉｄ对应的行，防止该项左边的数据重复分发。

（ｂ）对于ｒｅｄｕｃｅｒ
①每个ｒｅｄｕｃｅｒ获取Ｇｌｉｓｔ中的一个组，并根据组的ｇｉｄ拖

取ｍａｐｐｅｒ分发完成的数据。
②拖取完成后，根据拖取的数据构建 ＦＰＴｒｅｅ，对 ＦＰＴｒｅｅ

调用ＦＰＧｒｏｗｔｈ，生成Ｋ阶频繁项集。
步骤ｃ）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ操作的伪代码见算法１和２。
算法１　ＰＦＰ算法步骤ｃ）中的Ｍａｐ算法
ｖｏｉｄＭａｐ（ｋｅｙｋ，ｖａｌｕｅＴｉ）
｛　ＧＬｉｓｔ．Ｌｏａｄ（）；
　　ＨａｓｈＴａｂｌｅＨ＝ＧＬｉｓｔ．ｇｅｔＨａｓｈＴａｂｌｅ（）；
　　Ｉｔｅｍａ［］＝Ｔｉ．Ｓｐｌｉｔ（）；
　　ｆｏｒｊ＝ａ．ｌｅｎｇｔｈ１ｔｏ０
　　｛　ＨａｓｈＮｕｍ＝Ｈ．ｇｅｔＨａｓｈＮｕｍ（ａ［ｊ］）；
　　　ｉｆ（ＨａｓｈＮｕｍ！＝Ｎｕｌｌ）
　　　｛　Ｈ．ｄｅｌｅｔｅＲｏｗＢｙＶａｌ（ＨａｓｈＮｕｍ）；
　　　　ＯｕｔＰｕｔ（〈ＨａｓｈＮｕｍ，ａ［０］＋ａ［１］＋…＋ａ［ｊ］〉）；
　　　　｝
　　｝
｝

算法２　ＰＦＰ算法步骤ｃ）中的Ｒｅｄｕｃｅ算法
ｖｏｉｄＲｅｄｕｃｅ（ｋｅｙｇｉｄ，ｖａｌｕｅＤＢｇｉｄ）
｛　ＧＬｉｓｔ．Ｌｏａｄ（）；
　ｎｏｗＧｒｏｕｐ＝ＧＬｉｓｔ．ｇｅｔＧｒｏｕｐＢｙＧｉｄ（ｇｉｄ）；
　 ＬｏｃａｌＦＰｔｒｅｅ＝ｎｅｗＦＰｔｒｅｅ（Ｎｕｌｌ）；
　 ｆｏｒｅａｃｈＴｉｎＤＢｇｉｄ
　　ＬｏｃａｌＦＰｔｒｅｅ．ｉｎｓｅｒｔ＿ｔｒｅｅ（Ｔ，ＬｏｃａｌＦＰｔｒｅｅ．ｒｏｏｔ，ＧＬｉｓｔ）；
　　ｆｏｒｅａｃｈｉｔｅｍｉｎｎｏｗＧｒｏｕｐ
　　｛　ＨｅａｐＨＰ＝ｎｅｗＨｅａｐ（）；
　　 ＬｏｃａｌＦＰｔｒｅｅ．ＦＰＧｒｏｗｔｈ（ＬｏｃａｌＦＰｔｒｅｅ．ｒｏｏｔ，ｉｔｅｍ，ＨＰ）；
　　 ｆｏｒｅａｃｈｐａｔｔｅｒｎｉｎＨＰ

　　　 ＯｕｔＰｕｔ（〈ｎｕｌｌ，ｐａｔｔｅｒｎ＋ｐａｔｔｅｒｎ．ｓｕｐｐ（）〉）；
　｝
｝
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算法分析

由于组分间的数据通信是分布式系统的最主要瓶颈，因此

本文着重分析算法在执行过程中的数据传送量，即数据通信复

杂度。设数据库中事务数据数为ｎ，第ｉ个事务的长度为ｌｉ，则
整个事务数据的数据量可表示为

ＭＤＢ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉ （１）

ＰＦＰ算法中步骤 ａ）计算 ＦＬｉｓｔ过程中的数据传送量为
ＭＤＢ，步骤ｂ）只需要 Ｍａｐ操作而无须 Ｒｅｄｕｃｅ操作，因此数据
传送量为０。

步骤ｃ）过程中需要传送的数据量可表示为

ＭＤｕｐ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｆ（Ｉ１Ｉｌｉ）＋２ｆ（Ｉ２Ｉｌｉ）＋…＋ｌｉｆ（ＩｌｉＩｌｉ））＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉ＋∑

ｎ

ｉ＝１
（ｆ（Ｉ１Ｉｌｉ）＋２ｆ（Ｉ２Ｉｌｉ）＋…＋（ｌｉ－１）ｆ（ＩｌｉＩｌｉ））＝

ＭＤＢ＋∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｌｉ－１

ｊ＝１
ｊｆ（ＩｊＩｌｉ） （２）

其中：Ｉ表示事务中的项。函数ｆ（Ｉｊ，Ｉｋ）定义为

ｆ（Ｉｊ，Ｉｋ）＝
１　Ｉｊ、Ｉｋ不在同一ｇｒｏｕｐ中，或Ｉｊ＝Ｉｋ
０　Ｉｊ、Ｉｋ在同一ｇｒｏｕｐ{ 中

（３）

将步骤ｃ）的数据传送量加总，可知算法全过程的数据传
送量为

Ｍ＝ＭＤＢ＋ＭＤｕｐ＝２ＭＤＢ＋∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｌｉ－１

ｊ＝１
ｊｆ（ＩｊＩｌｉ） （４）

由式（３）和（４）可知，ＰＦＰ的数据传送量与 ＧＬｉｓｔ的分组
相关。当分组数Ｑ＝１，即 ＧＬｉｓｔ＝ＦＬｉｓｔ时，Ｍ＝２ＭＤＢ，取得最
小值，但此时ＰＦＰ会退化为一个单机算法。设ＦＬｉｓｔ中项的个

数为ｍ，当分组数Ｑ＝ｍ时，Ｍ＝（３／２）ＭＤＢ＋（１／２）∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉ
２，取得

最大值，但此时系统的并行度最高。

对于一个分布式系统而言，组分数越大代表着系统的并行

度越高，处理效率越高。然而这样一般会同时导致数据传送量

的增大。从对ＰＦＰ算法的分析可知，当事务数据的平均长度 ｌ
较长时，传送的数据量会随着组分数的增加急剧增大，导致系

统运行效率降低，成为系统运行的瓶颈。

#

　
.<.


.

算法

ＰＦＰＰ算法的基本出发点是，以挖掘闭频繁项集来替代挖
掘全部频繁项集。与挖掘全部频繁项集不同，挖掘闭频繁项集

并不需要事务数据中全部项的组内依赖事务，而只需要部分后

缀项的组内依赖事务即可，以此可以达到减少数据传送量的目

的。此外，挖掘闭频繁项集的另一个好处是，在保证信息完整

度的前提下，可以大量减少挖掘的结果数据，便于存储和进一

步处理。

#


"

　后缀项表

为方便讨论，本文将事务数据映射为事务模式，即将每条

事务数据中的非频繁项删减后，再将按ＦＬｉｓｔ中项的顺序进行
排序后的事务数据，用Ｔ表示；事务Ｔ中的项用 Ｉ表示；模式 Ｔ
及子模式的支持度用ｓｕｐ（）表示，满足频繁模式的最小支持度
用ｓｕｐ＿ｍｉｎ表示。

定义１　闭频繁模式。设有子模式 Ｘ＝Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｋ，ｓｕｐ
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（Ｘ）＝ｕ≥ｓｕｐ＿ｍｉｎ；若Ｉｐ，其中 ｐ≥ｋ＋１，均有 ｓｕｐ（Ｉ１，Ｉ２，…，
Ｉｋ，…，Ｉｐ）＜ｕ，则称Ｘ为项Ｉｋ的闭频繁模式，Ｉｋ称为Ｘ的后缀。
闭频繁模式与闭频繁项集一一对应。

定义２　后缀项。对Ｔ的子模式Ｘ＝Ｉ１，Ｉ２，…，Ｉｋ，满足ｓｕｐ
（Ｉ１）＝ｓｕｐ（Ｉ２）＝…＝ｓｕｐ（Ｉｋ）＝ｕ，则有：

定义３　若Ｉｐ，其中 ｐ≥ｋ＋１，均有 ｓｕｐ（Ｉｐ）＜ｕ，则称 Ｉｋ
为Ｔ的ｕ支持度后缀项。

定义４　对于Ｘ中任意项Ｉｉ及任意后缀项Ｉ，Ｉｉ≠Ｉ，若均有
ｓｕｐ（ＩｉＩ）＜ｕ，则称Ｉｉ为Ｔ的ｕ支持度后缀项。

定理１　闭频繁模式的后缀必为后缀项。
证明　用反证法证明。假设Ｔ的子模式Ｘ＝Ｉ１Ｉ２…Ｉｋ为闭

频繁模式，ｓｕｐ（Ｘ）＝ｕ，且Ｉｋ不为后缀项；则根据定义３，Ｔ中必
存在项Ｉｐ，其中ｐ≥ｋ＋１，满足 ｓｕｐ（Ｉｐ）≥ｕ，由于 Ｔ中项的支
持度单调不增，故ｓｕｐ（Ｉｐ）＝ｕ；根据定义４可知，ｓｕｐ（ＩｋＩｐ）＝ｕ；
由此则Ｔ中必存在一子模式Ｘ′＝Ｉ１Ｉ２…ＩｋＩｐ，使得ｓｕｐ（Ｘ′）＝ｕ；
根据定义１，Ｘ不是闭频繁模式，与假设矛盾，原结论得证。

根据定理１，在ｍａｐｐｅｒ向ｒｅｄｕｃｅｒ分发数据时，只需向后缀
项分发数据，就可以有足够的信息构造闭频繁项集，而无须向

非后缀项分发数据。由事务数据中所有后缀项组成的列表称

为后缀项表，它是ＦＬｉｓｔ的一个子集。

#


#

　后缀项表的构造

后缀项表的构造需要在 ＦＬｉｓｔ构造完成以及将事务数据
进行删减排序之后才能进行。但是构造后缀项表并不需要单

独进行一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程，可以将这个过程放在对事务数
据库进行删减排序的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程中一并处理。

根据定义３，将每条事务模式Ｔ中的项按支持度分成若干
集合，同一支持度的项的最后一项则成为第一个后缀项；然后

按照定义４递归地判别其余项与后缀项组合模式的支持度，若
存在与项的支持度相等的组合模式支持度，则删去该非后缀

项，否则将其加入后缀项表。

该方法虽然流程简单，易于理解，但是实际操作却是不可

行的。非后缀项与后缀项组合模式数量巨大，判定组合模式的

全局支持度，需要数据的二阶支持度矩阵进行支持；而生成二

阶支持度矩阵代价巨大，结果可能不仅没有减少数据的传送

量，反而使其增大。

因此，本文提出一种基于垂直格式挖掘的后缀项表构造算

法，只需遍历一次事务模式，即可构造出后缀项表，并且该过程

同样可以在事务数据预处理的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程中一并处理。
算法的基本思想是：用项所在的位置特征（如项所在 ＴＩＤ

集合）标志每一项，根据后缀项的定义可知，同一支持度下多

个具有相同位置特征的项，其最右的项一定是后缀项，而其余

项一定不是后缀项，因此可以删去，由此即可构造后缀项表。

该算法描述如下：

ａ）对于ｍａｐｐｅｒ
（ａ）读取ＦＬｉｓｔ；
（ｂ）遍历每条事务模式Ｔ，将 Ｔ的 ＴＩＤ按一定规则转换为

相应的整数值ＩＤ＿ＮＵＭ；由ＦＬｉｓｔ求得Ｔ中项Ｉ的支持度ｓｕｐ；
（ｃ）输出ｓｕｐ作为ｋｅｙ，值对〈Ｉ，ＩＤ＿ＮＵＭ〉作为ｖａｌｕｅ；
ｂ）对于ｒｅｄｕｃｅｒ
（ａ）读取ＦＬｉｓｔ；
（ｂ）对于输入ｖａｌｕｅ中相同的Ｉ进行汇总，将其ＩＤ＿ＮＵＭ由

小到大排列并拼接为一个字符串 Ｐ作为其位置特征（若该字

符串过长，可考虑使用ＭＤ５等算法提取其特征）；
（ｃ）对于串 Ｐ长度相同的项比较 Ｐ值，对于 Ｐ值相同的

项，只保留最右的一项，并将其余项删除。

（ｄ）输出所有被保留的项Ｉ。
ｃ）对于ｄｒｉｖｅｒ
汇总各ｒｅｄｕｃｅｒ输出的项Ｉ，将ＦＬｉｓｔ中非Ｉ的项删除，即得

到后缀项表ＰＬｉｓｔ。
Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ算法的伪代码见算法３和４。
算法３　后缀项表构造Ｍａｐ算法
ｖｏｉｄＭａｐ（ｋｅｙｋ，ｖａｌｕｅＴｉ）
｛ＦＬｉｓｔ．Ｌｏａｄ（）；
　ｉｎｔＩＤ＿ＮＵＭ＝Ｔｉ．ＴＩＤ．ｔｏＩｎｔｅｇｅｒ（）；
　Ｉｔｅｍａ［］＝Ｔｉ．Ｓｐｌｉｔ（）；
　ｆｏｒｊ＝ａ．ｌｅｎｇｔｈ１ｔｏ０
　　　｛　ｉｎｔｓｕｐ＝Ｆ＿ｌｉｓｔ．ｇｅｔＳｕｐ（ａ［ｊ］）；
　　　　 ＯｕｔＰｕｔ（ｓｕｐ，〈ａ［ｊ］，ＩＤ＿ＮＵＭ〉）；
　　　｝
｝

算法４　后缀项表构造Ｒｅｄｕｃｅ算法
ｖｏｉｄＲｅｄｕｃｅ（ｋｅｙｋｅｙ，ｖａｌｕｅ［］Ｐａｉｒｓ）
｛ＦＬｉｓｔ．Ｌｏａｄ（）；
　ｐａｉｒｌｉｓｔ〈ｉｔｅｍ，ｓｔｒｉｎｇ〉ｐｌｉｓｔ＝ｎｅｗｐａｉｒｌｉｓｔ（）；
　ｆｏｒｅａｃｈｐａｉｒｉｎＰａｉｒｓ
　 ｛ｉｆ（ｐｌｉｓｔ．ｆｉｎｄ（ｐａｉｒ．ｆｉｒｓｔ））
　　　 ｐｌｉｓｔ．ｇｅｔＰａｉｒ（ｐａｉｒ．ｆｉｒｓｔ）．ｓｅｃｏｎｄ．
　　　ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅＩｎＯｒｄｅｒ（ｐａｉｒ．ｓｅｃｏｎｄ）；
　　ｅｌｓｅ
　　　 ｐｌｉｓｔ．ａｄｄＰａｉｒＩｎＯｒｄｅｒ（ｐａｉｒ，ＦＬｉｓｔ）；
｝

ｆｏｒｅａｃｈｐａｉｒｉｎｐｌｉｓｔ
｛ｉｆ（ｐａｉｒ．ｃｏｍｐａｒｅＢｙＳｅｃｏｎｄＰａｒｔ（ｐｌｉｓｔ．ｇｅｔＲｅｓｔｓ（ｐａｉｒ））
　　 ｐｌｉｓｔ．ｄｅｌｅｔｅ（ｐａｉｒ）；
｝

　 ＯｕｔＰｕｔ（〈ｎｕｌｌ，ｐｌｉｓｔ〉）；
｝
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算法描述

与ＰＦＰ算法类似，ＰＦＰＰ算法同样进行三步ＭａｐＲｅｄｕｃｅ操
作，前两步执行与ＰＦＰ算法稍有不同：

ａ）只需生成ＦＬｉｓｔ即可，不需要生成ＧＬｉｓｔ。
ｂ）在对事务数据进行排序和删减后，执行后缀项表构造

算法，生成ＰＬｉｓｔ；然后将 ＰＬｉｓｔ中的 ｉ个频繁项分成 Ｑ个组，
作为ＧＬｉｓｔ，每个组分配一个ｇｉｄ。

ｃ）ＭａｐＲｅｄｕｃｅ操作中的ｍａｐｐｅｒ端进行与ＰＦＰ算法相同的
操作。

对于ｒｅｄｅｃｅｒ：
（ａ）每个ｒｅｄｕｃｅｒ获取 ＧＬｉｓｔ中的一个组，并根据组的 ｇｉｄ

拖取ｍａｐｐｅｒ分发完成的数据。
（ｂ）拖取完成后，对于ＧＬｉｓｔ中的每个项获取其条件数据

ＤＢｉｔｅｍ。
（ｃ）对每个 ＤＢｉｔｅｍ调用闭频繁项集挖掘算法，构建 ＦＰ

Ｔｒｅｅ，生成闭频繁项集。本文中的闭频繁项集挖掘算法采用较
有代表性的基于ＦＰＴｒｅｅ挖掘的ＣＬＯＳＥＴ算法［１１］。

算法步骤ｃ）中Ｒｅｄｕｃｅ操作的伪代码见算法５。
算法５　ＰＦＰＰ算法步骤ｃ）中的Ｒｅｄｕｃｅ算法
ｖｏｉｄＲｅｄｕｃｅ（ｋｅｙｇｉｄ，ｖａｌｕｅＤＢｇｉｄ）
｛ＧＬｉｓｔ．Ｌｏａｄ（）；
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　ｎｏｗＧｒｏｕｐ＝ＧＬｉｓｔ．ｇｅｔＧｒｏｕｐＢｙＧｉｄ（ｇｉｄ）；
　ｆｏｒｅａｃｈｉｔｅｍｉｎｎｏｗＧｒｏｕｐ
　｛　ＤＢｉｔｅｍ．ｇｅｔ（ｉｔｅｍ，ＤＢｇｉｄ）；
　　ＨｅａｐＨＰ＝ｎｅｗＨｅａｐ（）；
　　ＣＬＯＳＥＴ（ｉｔｅｍ，ＤＢｉｔｅｍ，ＧＬｉｓｔ，ＨＰ）；
　　ｆｏｒｅａｃｈｐａｔｔｅｒｎｉｎＨＰ
　　　 ＯｕｔＰｕｔ（〈ｎｕｌｌ，ｐａｔｔｅｒｎ＋ｐａｔｔｅｒｎ．ｓｕｐｐ（）〉）；
　｝
｝
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算法分析

本节对ＰＦＰＰ的数据通信复杂度进行分析。算法的步骤
ａ）传送的数据量与 ＰＦＰ相同，为 ＭＤＢ。步骤 ｂ）构造 ＰＬｉｓｔ需
要传送的数据量同样为ＭＤＢ。

步骤ｃ）的数据传送量为

ＭＤｕｐ＝ＭＤＢ＋∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｌｉ－１

ｊ＝１
ｊｆ（ＩｊＩｌｉ）ｇ（Ｉｊ） （５）

其中：函数ｇ（Ｉ）定义为

ｇ（Ｉ）＝
０　Ｉ为非后缀项
１　Ｉ{ 为后缀项

（６）

将三个步骤的数据传送量加总，可知算法全过程的数据传

送量为

Ｍ＝ＭＤＢ＋ＭＤｕｐ＝３ＭＤＢ＋∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｌｉ－１

ｊ＝１
ｊｆ（ＩｊＩｌｉ）ｇ（Ｉｊ） （７）

为方便讨论，设事务数据的平均长度为ｌ，分组取最大值，则
ＰＦＰ和ＰＦＰＰ算法的平均数据传送总量可由式（４）及（７）求得

Ｍ１＝（３／２）ｎｌ＋（１／２）ｎｌ２ （８）

Ｍ２＝３ｎｌ＋ｎ∑
ｌ－１

ｊ＝１
ｊｇ（Ｉｊ） （９）

由式（８）和（９）有

Ｍ２－Ｍ１＝ｎ∑
ｌ－１

ｊ＝１
ｊｇ（Ｉｊ）－ｎ（１／２）ｌ（１－ｌ）＋ｎｌ （１０）

当全部ｇ（Ｉ）均为１时，即事务数据的所有项均为后缀项
时，式（１０）的值为第三项ｎｌ，即此时ＰＦＰＰ比ＰＦＰ多传送一个
ＭＤＢ的数据。当ｇ（Ｉ）为０的项，即非后缀项的系数 ｊ之和大于
事务平均长度ｌ时，ＰＦＰＰ的数据传送量将小于 ＰＦＰ。当平均
长度ｌ增大时，式（１０）中第三项的 ｎｌ对总传送量的影响将迅
速减小，起决定性作用的将是式中的前两项。在 ｌ较大时，只
需很少的非后缀项，就可以使其系数之和大于ｌ。

根据后缀项表的构造算法，设满足支持度ｓｕｐ项的个数为
ｋｓｕｐ，则支持度为ｓｕｐ的项中存在非后缀项的概率可表示为

Ｐ（ＩＰｌｉｓｔ）＝ｍｉｎ１，
ｋｓｕｐ－１

ｎ（ｎ－１）（ｎ－２）…（ｎ－ｓｕｐ＋１( )） （１１）

设事务数据中频繁项的最小支持度为 ｍｉｎｓｕｐ，项的最大
支持度为ｍａｘｓｕｐ，则有

ＭＤＢ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｉ＝ ∑

ｍａｘｓｕｐ

ｉ＝ｍｉｎｓｕｐ
ｉｋｉ （１２）

假设在事务数据中 ｎ和各项的支持度均保持不变，由式
（１２）可知，ｌ增大时ｋ随之增大；再由式（１１）可知，事务数据中
的项为非后缀项的概率也会随之增大。因此对于事务平均长

度较大的数据，ＰＦＰＰ可以有效减少数据的平均传送量。
以数据｛Ｔ１＝（ａ１，ａ２，…，ａ５０），Ｔ２＝（ａ１，ａ２，…，ａ１００）｝为

例，设最小支持度阈值为１，采用最大分组。则在ＰＦＰ中，需要
将数据分为１００个组，数据总传送量为１５０×（３／２）＋（１／２）×
（５０×５０＋１００×１００）＝６４７５。而在 ＰＦＰＰ中，可知 ａ５０为支持
度２的后缀项，ａ１００为支持度１的后缀项，其余项均为非后缀

项；则只需分为ａ５０和ａ１００两组，数据总传送量为１５０×３＋４９＋
９９＝５８９。

$

　实验及结果分析

实验基于Ｈａｄｏｏｐ平台［１２］，共有八个计算节点，包括一个

主节点（ＮａｍｅＮｏｄｅ）和七个数据节点（ＤａｔａＮｏｄｅ）。每个节点采
用ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２２ＧＨｚ处理器，２ＧＢ内存，２６０ＧＢ磁盘空间，通
过１００Ｍ以太网相连，操作系统采用ＣｅｎｔＯＳ６．２。

本文将 Ｍａｈｏｕｔ开源项目中的 ＰＦＰ算法改写为 ＰＦＰＰ算
法，在上述实验环境中与 ＰＦＰ和 ＰＦＰＣ算法进行了对比。为
了方便描述，用Ｄ＃Ｔ＃Ｃ＃的形式来描述实验数据集，其中 Ｄ表
示事务的长度，即维数；Ｔ表示事务的数目；Ｃ表示事务的势，
即每一维可取值的数目。采用的实验数据集有３个，分别代表
三类数据：ａｃｃｉｄｅｎｔｓ数据集［１３］（Ｄ５７０Ｔ３４００００Ｃ４５）代表大量事
务数目的低维数据；ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ数据集［１４］（Ｄ２４４８１Ｔ７８Ｃ１００）
代表少量事务数目 的 高 维 数 据；合 成 数 据 集 ｔｅｓｔｄａｔａ
（Ｄ１５０００Ｔ８０００Ｃ１００）代表大量事务数目的高维数据。

图１～３分别为三种算法在三个数据集的挖掘时间随最小
支持度阈值（ｓｕｐ＿ｍｉｎ）的变化。
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由图１可以看出，对于低维数据，在 ｓｕｐ＿ｍｉｎ值较大时，
ＰＦＰＰ算法比其他两种算法花费更多时间进行挖掘；而随着
ｓｕｐ＿ｍｉｎ减小，ＰＦＰ算法的挖掘时间急剧增加，ＰＦＰＰ和 ＰＦＰＣ
算法的增长则相对缓慢，但三者的差别并不是很大。当 ｓｕｐ＿
ｍｉｎ较大时，由于ＰＦＰＰ算法比其他两种算法多出一个后缀项
表计算的步骤，而闭频繁项的数目与频繁项的数目差别较小，

因此ＰＦＰＰ算法并不具有优势；随着 ｓｕｐ＿ｍｉｎ减小，频繁项的
数目急剧增加，ＰＦＰＰ算法的优势逐步体现出来。另外，对于
低维数据，由于非后缀项出现的概率较小，ＰＦＰＰ算法并不能
大量地减少分组数据的传送量，因而 ＰＦＰＰ与 ＰＦＰ算法的挖
掘时间差别并不是很大，并且整体性能略低于ＰＦＰＣ算法。

由图２和３可以看出，ＰＦＰＰ算法的挖掘时间增长比 ＰＦＰ
和ＰＦＰＣ算法明显缓慢，而对于第三个数据集 ｔｅｓｔｄａｔａ，ＰＦＰＰ
算法显示出更为明显的优势。这主要是由于虽然对于高维数

据，非后缀项出现的频率明显增加，使得 ＰＦＰＰ算法能够有效
减少分组数据传送量，但是对于ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ这类事务数较小
的数据集，其本身的数据量并不大，分组数据的传送并不是系

统运行的主要瓶颈，因此ＰＦＰＰ算法虽然能够减少分组数据传
送所用的时间，但其对减少总挖掘时间的贡献并不大；而对于

ｔｅｓｔｄａｔａ这种高维海量数据，ＰＦＰＰ算法才能充分发挥其优势。
图４所示是三种算法在同一 ｓｕｐ＿ｍｉｎ下挖掘 ｔｅｓｔｄａｔａ数

据集的加速比对比。三种算法的加速比均低于理想加速

比，ＰＦＰＣ算法的加速比与 ＰＦＰ相当，而 ＰＦＰＰ算法的加速
比明显优于其余两种算法。这是由于 ＰＦＰＰ算法在挖掘时
减少了分组数据的传送量，降低了节点间的 Ｉ／Ｏ和网络带
宽消耗，因而随着节点的增加，加速效果会明显优于 ＰＦＰ及
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ＰＦＰＣ算法。

%

　结束语

本文在ＰＦＰ算法的基础上，提出一种基于后缀项表的并
行闭频繁项集挖掘算法 ＰＦＰＰ。该算法以闭频繁项集的挖掘
替代原算法中对全部频繁项的挖掘，以提高挖掘效率；并针对

闭频繁项集的特点，在挖掘过程中引入后缀项表，以减少挖掘

过程中分组数据的传送量，降低系统内耗。实验表明，该算法

在平均性能上优于原算法，在最小支持度阈值减小时，能够有

效缩短挖掘时间；算法能够有效降低节点间的通信消耗，具有

较好的加速性；算法处理高维数据集比低维数据集更具优势，

因此更适合海量高维数据的挖掘任务。
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ｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔＲｅｓｅａｒｃｈ．Ｂｅｒ

ｌｉｎ：ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，２０１３：１８５１９０．

［１３］ＢＲ?ＤＫＡＰ，ＳＴＡＷＩＡＫＰ，ＫＡＺＩＥＮＫＯＰ．Ｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈｄｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎ

ｔｈｅｍｕｌｔｉｌａｙｅｒｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ

ｅｎｃｅｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭｉｎｉｎｇ．２０１１：４９７

５０１．

［１４］ＮＥＷＭＡＮＭＥＪ，ＧＩＲＶＡＮＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗ Ｅ，２００４，６９（２）：

０２６１１３．

·７７３·第２期 唐颖峰，等：一种基于后缀项表的并行闭频繁项集挖掘算法 　　　


