
 

一种基于 Spark 的频繁项集快速挖掘算法
*

丁家满 1,2,    李海滨 1,2,    邓    斌 1,2,    贾连印 1,2,    游进国 1,2

1(昆明理工大学 信息工程与自动化学院, 云南 昆明 650504)
2(云南省人工智能重点实验室, 云南 昆明 650504)

通信作者: 贾连印, E-mail: JLianyin@163.com

摘　要: 如何在海量数据集中提高频繁项集的挖掘效率是目前研究的热点. 随着数据量的不断增长, 使用传统算法

产生频繁项集的计算代价依然很高. 为此, 提出一种基于 Spark的频繁项集快速挖掘算法 (fast mining algorithm of

frequent itemset based on spark, Fmafibs), 利用位运算速度快的特点, 设计了一种新颖的模式增长策略. 该算法首先

采用位串表达项集, 利用位运算来快速生成候选项集; 其次, 针对超长位串计算效率低的问题, 考虑将事务垂直分

组处理, 将同一事务不同组之间的频繁项集通过连接获得候选项集, 最后进行聚合筛选得到最终频繁项集. 算法在

Spark环境下, 以频繁项集挖掘领域基准数据集进行实验验证. 实验结果表明所提方法在保证挖掘结果准确的同时,

有效地提高了挖掘效率.
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Abstract:  Improving  the  efficiency  of  frequent  itemset  mining  in  big  data  is  a  hot  research  topic  at  present.  With  the  continuous  growth
of  data  volume,  the  computing  costs  of  traditional  frequent  itemset  generation  algorithms  remain  high.  Therefore,  this  study  proposes  a  fast
mining  algorithm  of  frequent  itemset  based  on  Spark  (Fmafibs  in  short).  Taking  advantage  of  bit-wise  operation,  a  novel  pattern  growth
strategy  is  designed.  Firstly,  the  algorithm  converts  itemset  into  BitString  and  exploits  bit-wise  operation  to  generate  candidate  itemset.
Secondly,  to  improve  the  processing  efficiency  of  long  BitString,  a  vertical  grouping  strategy  is  designed  and  the  candidate  itemset  are
obtained  by  joining  the  frequent  itemset  between  different  groups  of  same  transaction,  and  then  aggregating  and  filtering  them  to  get  the
final  frequent  itemset.  Fmafibs  is  implemented  in  Spark  environment.  The  experimental  results  on  benchmark  datasets  show  that  the
proposed method is correct and it can significantly improve the mining efficiency.
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随着大数据时代的到来, 各行各业产生的数据量呈爆炸式增长, 人们迫切希望可以快速获取到有价值的信

息 [1,2]. 关联规则挖掘作为一种常用的数据挖掘方法, 可以从大量数据中挖掘出未知的但隐藏内在联系的知识和规

则, 从而帮助人们更好的决策. 关联规则最早由 Agrawal等人 [3]提出, 以购物篮项目为背景, 通过分析顾客的购买
 

 

*   基金项目: 国家自然科学基金 (61562054)
收稿时间: 2020-08-17; 修改时间: 2020-12-13, 2021-06-03; 采用时间: 2021-06-28; jos在线出版时间: 2022-07-07
CNKI网络首发时间: 2022-11-15 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
Journal of Software,2023,34(5):2446−2464 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.006404] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:JLianyin@163.com
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
mailto:JLianyin@163.com
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/6404.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.006404
http://www.jos.org.cn


行为, 挖掘出被人们经常组合购买的商品, 借此指导管理者制定更优的计划管理和销售商品. 正是由于关联规则分

析对人们的决策具有良好的指导意义, 近年来, 其被广泛应用于犯罪预测、网络安全、流量统计分析和生物基因

信息分析等领域 [4]. 文献 [5]将关联规则应用于动车组运维数据挖掘, 通过对检修数据产生的强关联规则进行分析

可以有效提高动车组运维效率. 文献 [6]基于大量开源代码, 通过挖掘函数调用中错误参数之间的强关联规则, 可
以更加精准地发现软件系统中存在的参数错误的缺陷. 关联规则挖掘的核心是频繁项集的获取, 这也是最关键和

耗时的过程, 所以多数学者将研究重点放在如何提高频繁项集的挖掘效率上.
Apriori[7]、FP-Growth[8]和 Eclat[9]是最经典的 3种挖掘频繁项集的算法. 基于这 3种算法的思想, 可将传统的

频繁项集挖掘算法分为 3类: 基于产生-测试的挖掘算法、基于模式增长的挖掘算法和基于垂直网格的挖掘算法.
其中前两类算法将数据表示为<事务号, 项> 的水平格式, 后一类算法则采用垂直数据格式<项, 事务号>. 基于产生-
测试的挖掘算法主要面临候选项集生成速度过慢以及频繁扫描数据库的问题. 基于模式增长的算法通常采用 FP-tree
存储数据, 然后通过构造项集的条件模式树递归挖掘, 但当项集数量较多时, 递归挖掘容易造成内存溢出. 基于垂

直网格的算法主要通过对两个项集求交集的方式获取候选项集的支持度计数, 但当数据量增大时, 项集间求交集

的计算效率变低. 针对上述问题, 许多改进的算法被提出. 文献 [10] 将图计算技术和 Apriori 算法相结合, 提出了

ANG算法, 当 k 较小时, 利用 Apriori算法产生频繁 k 项集, 反之则使用图计算方法. 通过使用图中的顶点和边分

别表示事务和事务间的关联, 可以快速得到项集的支持度计数. 文献 [11]改进了 FP-tree的节点结构, 新增加 node-
id 属性, 有效避免使用条件模式树挖掘频繁项集. 文献 [12] 采用 HCFP-tree 来挖掘频繁项集, HCFP-tree 相较于

FP-tree 增加了节点的前缀共享路径, 进一步削减树中节点的数量, 继而减少递归过程的调用次数, 生成更少的条

件模式树, 但同时每个节点所占内存空间相对变大. 为了提高项集间求交集的效率, 文献 [13] 提出了一种基于最

小哈希的 HashEclat算法, 其使用MinHash来快速估计交集的大小, 该方法虽然在执行时间上有提高, 但结果却存

在一定的误差.
随着数据量的不断增长, 传统单机版算法产生频繁项集的效率愈来愈低下. 频繁项集挖掘由于其迭代计算的

特点, 加之众多分布式计算框架的出现, 为并行挖掘提供了可能. Spark[14]作为目前主流的分布式计算框架, 在大数

据处理方面展现出了一定的优势. 由于其基于内存计算的特性, 非常适于迭代式计算 [15], 为此本文提出一种基于

Spark的频繁项集快速挖掘算法. 首先设计了一种新颖的模式增长策略, 采用位串表达项集, 利用位运算一次性生

成候选项集. 其次, 针对超长位串计算效率低的问题, 采用事务垂直分组方式处理, 将同一事务不同组之间的频繁

项集通过连接获得组间候选项集, 最后进行聚合筛选得到最终频繁项集. 通过位串表达项集, 可以充分压缩事务

集, 而位运算可以减少频繁项集的挖掘时间. 算法在 Spark环境下, 以频繁项集挖掘领域的基准数据集进行了实验

验证. 实验结果表明本文方法在保证挖掘结果准确的同时, 有效地提高了挖掘效率.
本文的主要贡献如下.
(1) 针对候选项集生成速度过慢以及重复扫描数据库统计项集支持度计数的问题, 利用位运算速度快的特点,

设计了一种新颖的模式增长策略, 采用位串表达项集, 通过相关位运算一次性生成候选项集, 项集的计数无需通过

扫描数据库来获得, 而是等候选项集生成后对所有项集进行聚合得到其计数值.
(2) 针对项集映射为位串可能出现超长位串的问题, 提出事务垂直分组的策略, 对属于同一条事务不同组包含

的位串利用位运算首先生成组内频繁项集, 不同组之间通过笛卡尔积产生组间频繁项集, 最后合并得到全部频繁

项集.
(3) 结合 Spark计算框架, 提出了一种频繁项集的快速挖掘算法——Fmafibs算法;
(4) 利用频繁项集挖掘领域的基准数据集, 在 Spark计算环境下进行了详细的实验验证. 验证了本文所提出算

法的有效性、运算速率及可扩展性.

 1   相关工作

为提高频繁项集的挖掘效率, 一些学者提出用二进制位运算来改善候选项集的生成速率和支持度计数的获取

方式. BitTable是由文献 [16]提出的一种用来压缩数据库的数据结构, 可以水平和垂直表示数据库, 以分别快速生
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成候选项集和统计其相应的支持度计数. BitTableFI[16]是最早提出的基于 BitTable的算法, 尽管使用了高效的位运

算, 但迭代产生-测试的计算代价使得 BitTableFI 的时间和空间复杂度仍较高. 为此, 文献 [17] 提出了 Index-
BitTableFI算法. Index-BitTableFI仍然使用 BitTable作为数据存储结构, 同时利用索引数组 index array和相应的

计算方法来降低搜索空间. 通过遍历代表项的索引数组, 使用广度优先搜索策略来快速获得跟代表项共同出现的

频繁项集, 对于通过索引数组产生的项集, 再次使用深度优先搜索策略得到全部频繁项集. 文献 [18] 将矩阵算法

中项集的计数方法引入 Index-BitTableFI算法, 在提高候选项集计数效率的同时, 也通过理论证明改进的算法可以

直接确定某些项集的支持度而无需单独计数, 显著减少了候选项集的数量, 此外, 该算法使用广度优先搜索策略代

替递归方法挖掘所有频繁项集. 上述 3种算法重点从如何减少项集的搜索空间以及提高项集支持度计算效率两方

面入手展开研究, 其中 Index-BitTableFI算法及其改进算法不采用产生-测试的方式生成频繁项集, 挖掘效率较基

于 Apriori的算法有了显著提高, 但当频繁 1项集的数量较多时, 需多次遍历 BitTable求交集, 并且在稀疏数据集

中, 大量项集无法直接通过 index array生成. 文献 [19]同样用二进制数组存储项的事务索引, 采用深度优先搜索

策略递归生成包含频繁 k 项集的频繁 k+1项集, 在生成频繁 k 项集的过程中同时保存其事务索引, 加快了项集之

间求交集的操作, 并利用位运算优化了 BitTableFI中的项集支持度计数方法, 实验证明所提出的 DF-FIMBII算法

优于 BitTableFI及 Index-BitTableFI算法. 考虑到定长 BitTable中包含大量稀疏向量, 文献 [20]使用动态位向量

DBV 表示数据, 通过将位向量前后两端的 0移除来降低内存消耗, 同时为了加快项集计数, 使用 lookup table存储

两个 DBV 求交集后向量中 1的个数, 根据 lookup table的索引可以直接获取该值. 文献 [21]使用带标签的有向图

代替树结构存储事务, 图中各边的标签利用二进制字符串表示, 不同事务则根据标签的“按位与”来抽取, 高度压缩

的节点结构使得图中节点个数远小于 FP-tree中的节点个数, 提高了遍历效率. 文献 [22]提出了一种基于矩阵分解

的频繁项集挖掘算法, 使用布尔矩阵存储整个数据库, 然后对其进行初等变换, 在满足一定条件的情况下将其分解

为若干个子矩阵, 并重复上述过程, 直至矩阵不能被分解, 该算法只需要扫描一遍数据库, 运行速度较快.
随着数据量的不断增长, 近年来大量基于分布式计算平台的频繁项集挖掘算法被提出. 文献 [23]将 Apriori算

法直接在 Spark计算框架上实现, 提出了 YAFIM算法, 为后续 Apriori算法的并行化研究奠定了基础, 该算法只是

利用 Spark加速了计算性能, 并未对 Apriori算法做任何改进. 文献 [24]在 Spark平台上实现了 R-Apriori算法, 该
算法在生成候选 2项集时使用 Bloom Filter而非 HashTree来存储, 提高了生成频繁项集的准确性, 但是其只是减

少了第 2次迭代过程的运行时间, 其他迭代过程的花费时间跟 YAFIM相同. 文献 [25]利用 Spark的分区机制, 首
先将原始数据集划分到不同的分区, 根据分区支持度阈值生成每个分区的频繁项集, 然后汇总各分区频繁项集, 扫
描原始数据库获得全部频繁项集, 相较于 YAFIM算法, 其所提出的 SARSO算法有效减少了 shuffle过程的数据

量. 文献 [26]在 R-Apriori算法的基础上提出了 Adaptive-Miner算法, 该算法在进行第 i 次迭代之前, 先根据第 i –
1次迭代产生的频繁项集的数量 f 和每条事务包含的项的平均数量 g 计算第 i 次迭代可能花费的时间, 如果 f 比较

大或者 g 比较小, 则使用 Bloom Filter 来生成频繁 k 项集, 否则继续按照传统 Apriori 算法产生频繁 k 项集, 相较

于 R-Apriori算法, Adaptive-Miner算法可以减少每次迭代的时间, 但是每次迭代之前的选择策略计算会消耗额外

的时间. 文献 [27]和 Spark的 mllib包中都实现了分布式的 FP-Growth算法 [28], 进一步提高了 FP-Growth算法的

执行效率. 文献 [29]结合 Apriori和 Eclat的思想提出了 HFIM算法, 该算法也是由 k 项集迭代生成 k + 1项集, 不
同于采用 HashTree的计数方式, 对于一个候选 k 项集, 首先获取其所有 k – 1项集, 然后根据垂直格式的数据检索

所有 k – 1项集包含的所有共同事务 ID 的数量当做该 k 项集的计数. 文献 [30]同样将水平格式数据转变为垂直格

式的稀疏布尔矩阵, 提出了基于 Spark的 FISM算法, 当生成 k 项集时, 只要 k – 1项集的布尔向量与 1项集的布尔

向量做一次“按位与”操作即可, 结果向量中 1的个数即是 k 项集的支持度计数. 上述两种算法利用垂直数据格式

避免重复扫描原始数据集, 较 Apriori算法可以获得较大的性能提升. 目前最新的基于 Spark的 Apriori改进算法

是由文献 [31]提出的 EAFIM, 该算法在产生频繁 k 项集时, 不是由 k – 1项集连接生成, 而是由每条事务先生成候

选 k 项集, 然后使用 Spark中的聚合算子统计得到计数值, 最终计算得到满足最小支持度计数的频繁 k 项集, 如果

频繁 k 项集的数量小于频繁 k – 1 项集的数量, 则会更新原始数据库用于第 k+1 次迭代过程, 该算法已经证明优

于 YAFIM和 R-Apriori, 但是频繁地更新数据库会降低运行效率, 即使数据库变得越来越小. Spark由于其基于内
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存计算的特点, 有效避免了不必要的 I/O 开销, 其对于海量数据的处理显得非常快速高效, 所以本文将位运算与

Spark进行结合, 设计了基于 Spark的频繁项集挖掘算法 Fmafibs.

 2   问题描述

挖掘频繁项集就是找出事务型数据库中所有出现频率不小于用户给定支持度阈值的项集. 相关定义如下.
给定 I={i1, i2, …, in}是由 n 个互不相同且相互独立的元素构成的集合, 集合 I 称为全集.
定义 1. 项. I 中的任一元素 ij (1≤j≤n)称为一个数据项, 简称项, 项不可再分, 具有原子性.
定义 2. 项集. I 的任一非空子集 X 称为一个数据项集合, 简称项集. 包含 k 个不同项的项集称为 k 项集.

⊆ ∅

定义 3. 事务. 事务是形如 T=(TID, X) 的二元关系集合, 其中 TID 是事务的唯一标识, X 是一个项集, 且满足

X   I 且 X≠   .
定义 4. 事务型数据库. D={T1, T2, …, Tm}是由 m 条事务组成的事务型数据库, 其中 T1.X∪T2.X∪ … ∪Tm.X=I.

⊆定义 5. 项集支持度. 给定事务 T 和项集 Y, 如果 T 包含 Y, 当且仅当 Y   T.X.Y 的支持度为包含该项集的事务

数量 Y.count 占事务总量|D|的百分比, 记作 support(Y), 则:

support(Y) = Y.count
|D| (1)

定义 6. 频繁项集. 给定支持度阈值 min_sup∈(0, 1], X 为频繁项集, 当且仅当 support(X)≥min_sup, 否则 X 为

非频繁项集. 包含 k 个不同项的频繁项集称为频繁 k 项集.
例如, 表 1 所示的事务型数据库由 10 条事务构成, 全集 I={A, B, C, D, E, F, G, H}. 给定 3 个项集: AC, ABC,

ACDF, 包含 AC 的事务为 (1, 2, 6, 8, 9, 10), 包含 ABC 的事务为 (1, 9, 10), 包含 ACDF 的事务为 (2, 6), 则
support(AC)=0.6, support(ABC)=0.3, support(ACDF)=0.2. 若 min_sup=0.5, 那么项集 AC 为频繁 2 项集, 项集 ABC
和 ACDF 为非频繁项集.
 
 

表 1    样例数据库 
TID Item TID Item TID Item TID Item TID Item
1 A B C E 3 D F G 5 B C D H 7 A D E F 9 A B C D
2 A C D E F 4 B D E 6 A C D F G 8 A C D E G 10 A B C F H

 

频繁项集满足以下性质 [3].
性质 1. 频繁项集的任一非空子集都是频繁项集.
性质 2. 非频繁项集的任一超集都是非频繁项集.

 3   Fmafibs 算法

 3.1   整体框架

Fmafibs算法的整体示意图如图 1所示. 算法主要由以下步骤构成.
(1) 生成频繁 1 项集. 抽取出数据库中所有不同的项, 根据最小支持度计数剪枝非频繁的 1 项集, 得到频繁 1

项集, 也即全集.
(2) 位串表达. 根据得到的频繁 1项集将事务映射为位串.
(3) 模式增长. 利用位运算方法产生给定位串的所有子集.
(4) 位串分组. 借鉴分治的思想, 对超长位串进行分组, 每组同样用位运算方法生成候选项集.
(5) 位串连接. 对已经分组的位串, 不同组之间可能还存在频繁项集, 通过位串连接生成组间频繁项集.
(6) 挖掘所有频繁项集. 对所有位串进行聚合并解析, 得到全部频繁项集.
传统的产生频繁 k+1项集的方法通常由两阶段构成.
第 1 阶段. 由两个前 k – 1 个项相同的频繁 k 项集相连接或者单个频繁 k 项集与其不包含的频繁 1 项集相连
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接产生候选 k + 1项集.
第 2阶段. 扫描数据库统计候选 k + 1项集的支持度计数, 筛选得到频繁 k + 1项集.
上述两阶段过程通常会耗费大量时间. 许多改进的算法在候选 k+1 项集的生成过程中就获取其支持度计数,

但却需要增加额外的数据结构来存储信息, 导致空间复杂度提高. 综合上述问题, 本文所提算法采用位串表达一个

特定的项集, 同时利用相关位运算生成候选项集, 无需重复扫描数据库对候选项集计数, 有效提高了挖掘效率.
  

 开始 产生频繁 1

项集

位串表达

结束

输入事务型
数据库 

是否超长位串

否

位串分组

模式增长

是

位串连接

挖掘频繁
位串

解析并输出
频繁项集

位串是否分组
是

否

图 1　Fmafibs算法示意图
 

 3.2   位串表达

⊆定义 7. 项集-位串关系. 对任一项集 X   I, 定义 X×I→b1b2…bn – 1bn 为项集-位串关系. b1b2…bn – 1bn 为项集 X
对应的位串, 记为 Bx, 其中 bj∈{0, 1}, 当 ij∈X 时, bj=1, 否则 bj=0, 其中 j=1, 2, 3,…, n. 同理, 事务-位串关系记为 Bt.

例如, 事务 4为{B, D, E}, 则 Bt=01011000; 事务 8包含的某个项集 X 为{A, E}, 则 Bx=10001000.

<

定义 8. 位串-项集关系. 给定 n 位位串, 定义 n×I→i1i2…in – 1in 为位串-项集关系. i1i2…in – 1in 为位串对应的项

集, 记为 Xb, 当 bj=1时, ij∈Xb, 否则 ij   Xb, 其中 j=1, 2, …, n.
例如, 给定位串为 10101100, 则 Xb={A, C, E, F}. 图 2展示了项集与位串的相互映射过程.

  
 

A B C D E F G H

A C E F

B D H

C D E

1 1 1 1 1 1 1 1

1 0 1 0 1 1 0 0

0 1 0 1 0 0 0 1

0 0 1 1 1 0 0 0

项集 1

项集 2

项集 3

全集 位串

位串 1

位串 2

位串 3

图 2　项集-位串关系映射
 

 3.3   模式增长

如果一个项集不为空, 则其一定包含确定个数的非空子集. 根据定义 7和定义 8可知, 当全集确定时, 全集的

任一非空子集都可以映射为位串, 并且非空子集对应的位串是其超集对应位串的子串.
定义 9. 位串非空子集. 给定一个位串 S, 则 S 的非空子集为所有元素 s 组成的, 其中元素 s 满足位不全为 0且

s 中为 1的位在 S 中对应的位必为 1.
例如, 位串 01100010, 则其子集为{00000010, 00100000, 00100010, 01000000, 01000010, 01100000, 01100010},

对应的项集为{G, C, CG, B, BG, BC, BCG}.
根据上述定义, 我们使用位串的模式增长来代替由频繁 k 项集产生候选 k+1项集的迭代过程, 为了快速得到

位串的子集, 采用位运算的方法 BitwiseOperate[32], 其基本步骤为.
步骤 1. 将输入的位串与该位串对应整数的相反数的位串进行“按位与”运算;
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步骤 2. 将步骤 1中的结果对应的整数与最开始输入位串对应的整数相减;
步骤 3. 将最开始输入的位串与步骤 2的结果进行“按位与”运算, 重复步骤 2和 3, 直到所得位串各个位全为 0.

 3.4   位串分组与连接

采用位串模式增长的策略可以加快频繁项集的生成, 但如果一个位串比较密集, 即对应项集中包含的项较多,
直接使用位串模式增长策略, 其整体计算效率会降低. 通过在本文所设实验条件下多次实验发现, 当位串中包含

的 1的个数超过 27 (不同实验条件可能会不同)时会出现上述问题, 本文将包含 1的个数超过 27的位串称为超长

位串. 在求解超长位串的子集时, 我们提出了一种基于事务垂直分组的策略. 首先对全集进行分割, 然后将事务按

照全集的分割结果进行投影, 从而将一条事务划分为若干条子事务.

∅

定义 10. 全集分割. 给定全集 I={i1, i2,…, in}, 将其划分为 n 个子集合, 每个子集合记为 SIi, 任意两个子集合满

足 SIi∩SIj=   , 其中 i, j=1, 2,…, n.
例如, 将全集 I={A, B, C, D, E, F, G, H}分为 3组, 则 SI1={A, B, C}, SI2={D, E, F}, SI3={G, H}.
定义 11. 事务投影. 给定全集 I 的子集合 SI={SI1, SI2,…, SIn}, 对任一事务 T, T 中包含的项集 X 的某一部分投

影记为 T.Xi, 则 T.Xi=T.X∩SIi, T.X 的全部投影为集合{T.X1, T.X2,…, T.Xn}, 其中 i=1, 2,…, n.
例如, T.X={B, C, D, H}, 则 T.X1=T.X∩SI1={B, C}, T.X2=T.X∩SI2={D}, T.X3=T.X∩SI3={H}.
得到全集 I 的每个子集合 SIi 后, 接下来我们将对属于同一事务的各子事务根据其对应的 SIi 分别转换为位串

再进行位运算, 计算每条子事务对应的候选位串集合. 对属于同一 SIi 的候选位串进行计数, 过滤掉计数值不满足

最小支持度计数的位串, 得到部分频繁位串. 以表 1中的数据为例, 假设分为两组, 分组过程如图 3所示.
  

A B C D E F G H

全集

A B C E
事务分组 位串表达

A C D E F

A B C D

A B C F H

.

.

.

A B C D

A B C

A C D

A B C D

A B C

.

.

.

E F G H

E

E F

F H

.

.

.

1 1 1 1

1 1 1 0

1 0 1 1

1 1 1 1

1 1 1 0

.

.

.

1 1 1 1

1 0 0 0

1 1 0 0

0 0 0 0

0 1 0 1

.

.

.

 

第1组 第2组 第1组 第2组

图 3　事务分组过程
 

得到组内频繁位串后, 需要将同一事务不同组产生的频繁位串进行连接, 得到组间的频繁位串. 以表 1中的事

务 7为例, 组间位串连接及解析的过程如图 4所示.

定理 1. 对同一位串, 使用模式增长策略产生的位串子集和先将位串进行分组再进行连接产生的位串子集是

等价的.
证明: 不失一般性, 假设将某一位串分为 2组, 多个组的情形可将 2个组连接结果再和第 3组连接依次推出.
给定位串 S, 其对应的位串子集记为 Ssub, 将 S 按全集的分割结果进行投影, 结果记为 S1 和 S2, 其对应的位串

子集分别为 S1-sub 和 S2-sub. 从以下两个方面进行证明:

⊆(1) 证明 S1-sub∪S2-sub   Ssub

⊆
对任意的元素 e1∈S1-sub 和 e2∈S2-sub, 因 e1 中置 1的位在 S1 中必为 1, e2 中置 1的位在 S2 中也必为 1, 故 e1e2

中置 1的位在 S=S1∪S2 中也必为 1, 故 S1-sub∪S2-sub   Ssub.
⊆(2) 证明 Ssub   S1-sub∪S2-sub

⊆
对任意的元素 e∈Ssub, 将 e 按照全集的分割结果分成 e1 和 e2 两部分, 对应的 S 同样分成 S1 和 S2, 因 e1 中置

1的位必定在 S 的 S1 部分中为 1, 故 e1∈S1-sub, 同理得 e2∈S2-sub, 故 Ssub   S1-sub∪S2-sub.
故二者等价, 定理得证. 
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A

D F
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第 1 组 第 2 组

图 4　位串连接及解析过程
 

 3.5   Fmafibs 算法的并行化实现

 3.5.1    频繁 1项集的并行计算

算法的第 1阶段主要是将存储在 HDFS上的数据集载入内存以 RDD的形式存储, 统计数据库中包含的所有

不同的项, 并对其进行计数, 过滤掉计数值不满足最小支持度计数的 1项集, 筛选出频繁 1项集, 并将频繁 1项集

进行分组. 其在 Spark中的计算流程图如图 5所示, 具体计算步骤如下.
步骤 1. 初始化 SparkContext对象, 使用 textFile算子读取存储在 HDFS上的原始数据集, 设置 RDD分区数,

得到初始 RDD:<trans>.
步骤 2. 计算求得总的事务数量, 与用户设置的支持度阈值 min_sup 相乘得到最小支持度计数 min_count.
步骤 3. 应用 flatMap算子和 map算子将 RDD:<trans> 转变为 RDD:<item, 1> 的形式.
步骤 4. 应用 aggregateByKey算子对相同的 item 进行合并, 然后应用 filter算子过滤出所有计数值满足最小支

持度计数的候选 1项集, 得到频繁 1项集 items.
步骤 5. 应用数组的 sliding方法对频繁 1项集进行分组, 得到 items_split.

算法 1. 生成频繁 1项集并分组.

输入: 事务数据库 Database, 用户支持度阈值 min_sup;
输出: 分组后的频繁 1项集 items_split.

1. rdd0[trans]←Database
2. min_count=rdd0.count *min_sup
3. map(rdd0[trans]) do begin
4.　　rdd1[trans]←rdd0.trans.split(“ ”)
5. end map
6. rdd2[item]←rdd1.trans.flatMap()
7. map(rdd2[item]) do begin
8.　　rdd3[item, 1]←rdd2.item
9. end map
10. rdd4[item, count]←aggregateByKey(rdd3[item, count])

2452  软件学报  2023年第 34卷第 5期



11. items←filter(rdd4.item.count≥min_count)
12. items_split←broadcast(sliding(items))
13. return items_split

  

Transactions

aggregateByKey()

sliding()

Items_split

flatMap(_.split(“ ”))

map(item => (item, 1))

Input file

filter(count≥min_count)

AllSingleItems

KeyValuePair

ItemsCount

FrequentItems

图 5　频繁 1项集的计算过程
 

 3.5.2    位串模式增长及位串分组并行计算

算法的第 2阶段首先根据频繁 1项集将每条事务转换为对应的位串, 然后判断位串是否是超长位串. 如果是

超长位串, 则根据频繁 1项集的分组结果将超长位串进行分组, 然后对不同组的位串应用模式增长的策略产生子

位串集合; 如果某一位串不是超长位串, 则直接使用位串模式增长策略产生位串子集. 流程图如图 6所示, 具体计

算步骤如下.
步骤 1. 应用 zipWithIndex算子对每条事务进行编号.
步骤 2. 应用 map算子将每条事务根据频繁 1项集转换为对应的位串.
步骤 3. 应用 map算子对 RDD中的超长位串根据分组后的频繁 1项集进行分组.
步骤 4. 应用 map算子对非超长位串使用 BitwiseOperate方法, 产生由位串集合表示的候选项集的集合.
步骤 5. 应用 map算子对超长位串的不同组中的位串使用 BitwiseOperate方法, 产生各组内的候选位串.
步骤 6. 应用 aggregateByKey算子对相同的位串进行聚合, 应用 filter算子过滤掉所有支持度计数值小于最小

支持度计数的位串, 得到各组内的频繁位串.

算法 2. 位串模式增长及分组计算.

输入: 事务 rdd0, 频繁 1项集 items, 分组后的频繁 1项集 items_split, 最小支持度计数 min_count;
输出: 非超长位串子集 rdd12和超长位串各组的位串子集 rdd14.

1. zipWithIndex(rdd0[trans]) do begin
2.　　rdd5[transId, trans]←rdd0[trans]
3. end zipWithIndex
4. map(rdd5[transId, trans]) do begin
5.　　array←rdd5.trans.intersect(items)
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6.　　BitString←array
7.　　rdd6[transId, LongBitString]←BitString
8.　　rdd7[transId, NlongBitString]←BitString
9. end map

10. map(rdd6[transId, LongBitString]) do begin
11.　　rdd8[transId, groupId, BitString_Groupset]←split BitString according to items_split
12. end map

13. map(rdd8[transId, groupId, BitString_Groupset]) do begin
14.　　set←BitwiseOperate(BitString_Groupset)
15.　　rdd9[transId, groupId, set]←set
16. end map

17. rdd10[transId, groupId, BitString]←rdd9[transId, groupId, set].flatMapValues()
18. map(rdd7[transId, NLongBitString]) do begin
19.　　set←BitwiseOperate(NLongBitString)
20.　　rdd11[transId, set]←set
21. end map

22. rdd12[transId, BitString]←rdd11[transId, set].flatMapValues()
23. rdd13[transId, groupId, BitString]←aggregateByKey(rdd10[transId, groupId, BitString])
24. rdd14[transId, groupId, BitString]←filter(rdd13.BitString.count≥min_count)
25. return rdd12, rdd14

  
Transactions

map (transactions =>

transactions.intersect (items))

位串的模式增长及分组

LongBitString

NlongBitString

SubBitStringSets

union()

<BitString, 1>

<BitString, 1>

aggregateByKey()

<BitString,Count>

filter(count ≥ min_ count)

BitString

map (BitString => itemset) 位串的连接及解析

<BitString_ join, 1>

map (BitString => (BitString, 1))

BitString_ join

join()

BitString_Group_Subsets

BitString_Group

map (Bitstring_Group=>

BitwiseOperate (BitString_Group))

aggregateByKey() filter()

map (transactions =>

transactions. intersect (items_split))

Frequent Itemsets

map (NlongBitString =>

map(SubBitString => (SubBitString, 1))

BitwiseOperate (NlongBitString))

图 6　位串模式增长及分组连接解析过程
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 3.5.3    位串连接及解析并行计算

算法的第 2阶段得到了非超长位串的所有子集以及超长位串分组后不同组内产生的位串子集, 本阶段通过对

属于同一条事务不同组的位串做连接操作, 生成组间频繁位串, 最后通过聚合、筛选、解析获得全部频繁项集. 流
程图如图 6所示, 计算步骤如下.

步骤 1. 对同一条事务各组内产生的位串应用 join算子做连接操作, 产生组间的候选位串.
步骤 2. 应用 union和 aggregateByKey算子对产生的所有候选位串进行聚合, 应用 filter算子过滤掉所有支持

度计数值小于最小支持度计数的位串, 得到全部的频繁位串.
步骤 3. 将位串根据全集解析为频繁项集.

算法 3. 位串连接及解析算法.

输入: 位串集合 rdd12和 rdd14, 最小支持度计数 min_count;
输出: 全部频繁项集 frequent_itemsets.

1. map(rdd14[transId, groupId, BitString]) do begin
2.　　if transId is same and groupId is different do begin
3.　　　　then rdd15[transId, BitString]←join(BitString)
4.　　end if
5. end map
6. rdd16[transId, BitString]←map(rdd14[transId, groupId, BitString])
7. rdd17[transId, BitString]←union(rdd12[transId, BitString], rdd15[transId, BitString], rdd16[transId, BitString])
8. rdd18[BitString]←aggregateByKey(rdd17[transId, BitString])
9. rdd19[BitString]←filter(rdd18.BitString.count≥min_count)
10. frequent_itemsets←parse rdd19[BitString].collect()
11. return frequent_itemsets

 3.6   时间复杂度分析

假设数据库中包含的事务数量为 T, 最长事务包含的项的个数为 S, 整个数据库有 K 个不同的项, Fmafibs 第
1阶段的时间代价主要是生成频繁 1项集, 其所花费的时间表示为 O(T×S+K); Fmafibs第 2阶段的时间代价主要

为位串的模式增长, 假设 Tnl 表示非超长事务的数量, Tl 表示超长事务的数量, 非超长事务中长度最长的事务包含

的候选项集的数量为 N1, 超长事务中最长的子事务包含的候选项集的数量为 N2, 共分为 M 组, 则第 2阶段花费的

时间表示为 O(Tnl×N1+Tl×N2×M); Fmafibs第 3阶段的时间代价主要是同一事务不同组之间的位串做连接操作, 不
同组之间要做 2M – (M+1)次连接, 第 3阶段花费的时间表示为 O((2M – M – 1)×Tl×N2); 所以 Fmafibs花费的总时间

为 O(T×S+K+Tnl×N1+Tl×N2×(2
M – 1)).

 3.7   算　例

为了更好地理解本文所提出的算法, 我们将以表 1 所示的数据库为例来进一步阐述. 假设 min_sup=0.5, 则
min_count=5. 使用 flatMap算子和 map算子对每条事务进行格式转换, 例如事务 3变为{(D, 1), (F, 1), (G, 1)}的形

式, 使用 aggregateByKey算子对单个项进行计数, 得到候选 1项集: {(A, 7), (B, 5), (C, 7), (D, 7), (E, 5), (F, 5), (G,
3), (H, 2)}, 使用 filter算子过滤掉支持度计数值小于 min_count 的 1项集, 得到频繁 1项集: {(A, 7), (B, 5), (C, 7),
(D, 7), (E, 5), (F, 5)}. 使用 sliding函数对频繁 1项集进行分组, 这里假定分为 2组, 第 1组: {(A, 7), (B, 5), (C, 7)},
第 2组: {(D, 7), (E, 5), (F, 5)}. 这里我们假设将所有事务都进行分组, 因为分组的情况也包含不分组的情况, 根据

频繁 1项集的分组情况对每条事务进行分组, 分组结果如表 2所示.
接下来对每条事务的各组应用 BitwiseOperate 方法, 根据子全集生成候选项集对应的位串, 例如第一组对应

的子全集为{(A, 7), (B, 5), (C, 7)}, 则 (2, 1, A, C)产生的位串集合为 (2, 1, 001, 100, 101), 结果如表 3所示.
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对属于同一组的位串使用 aggregateByKey算子进行聚合, filter算子过滤掉每条事务中计数值小于最小支持

度计数的位串, 形成的结果如表 4所示. 最终得到部分频繁位串: 第 1组: (001, 010, 100, 101), 第 2组: (001, 010, 100).
得到部分频繁位串后, 使用 join算子对同一条事务不同组包含的频繁位串进行连接, 生成各组之间的候选位

串, 结果如表 5所示.

使用 aggregateByKey算子进行聚合, filter算子过滤掉非频繁的位串, 得到的频繁位串为 (001100, 100100).
至此, Fmafibs算法生成的全部的频繁位串为 (001, 010, 100, 101, 001, 010, 100, 001100, 100100), 转换为对应

项集为 (C, B, A, AC, F, E, D, CD, AD).

 4   实验结果与分析

 4.1   实验条件

Spark计算集群由 5个节点构成, 包含 1个主节点, 4个计算节点. 每个节点 CPU核数均为 4, 主节点运行内存

为 6 GB, 硬盘容量为 2 TB, 计算节点运行内存为 4 GB, 硬盘容量为 2 TB. 每个节点均安装 CentOS 6.5, Spark 2.4.5,
JDK 1.8.0. 实验程序采用 Scala 2.11.5编写, 数据存储平台为 HDFS (Hadoop 2.6.0). 实验所用数据集均为频繁项集

挖掘领域的基准数据集 [33], 分别为Mushroom, Chess, T10I4D100K, Kosarak, PAMP, Chainstore. 表 6展示了 6个数

据集的基本特性. 对比算法为 Spark mllib中实现的 FP-Growth算法 [28]和 EAFIM算法 [31].

表 2    事务分组
 

Group1 (TID, GID, Item) Group2 (TID, GID, Item)
(1, 1, A B C) (1, 2, E)
(2, 1, A C) (2, 2, D E F)
(3, 1, null) (3, 2, D F)
(4, 1, B) (4, 2, D E)
(5, 1, B C) (5, 2, D)
(6, 1, A C) (6, 2, D F)
(7, 1, A) (7, 2, D E F)
(8, 1, A C) (8, 2, D E)
(9, 1, A B C) (9, 2, D)
(10, 1, A B C) (10, 2, F)

表 3    项集的位串表达
 
Group1 (TID, GID, BitString) Group2 (TID, GID, BitString)
(1, 1, 001, 010, 011, 100, 101,

110, 111) (1, 2, 010)

(2, 1, 001, 100, 101) (2, 2, 001, 010, 011, 100, 101,
110, 111)

(3, 1, null) (3, 2, 001, 100, 101)
(4, 1, 010) (4, 2, 010, 100, 110)

(5, 1, 001, 010, 011) (5, 2, 100)
(6, 1, 001, 100, 101) (6, 2, 001, 100, 101)

(7, 1, 100) (7, 2, 001, 010, 011, 100, 101,
110, 111)

(8, 1, 001, 100, 101) (8, 2, 010, 100, 110)
(9, 1, 001, 010, 011, 100, 101,

110, 111) (9, 2, 100)

(10, 1, 001, 010, 011, 100, 101,
110, 111) (10, 2, 001)

表 4    位串表达的频繁项集
 
Group1 (TID, GID, BitString) Group2 (TID, GID, BitString)
(1, 1, 001, 010, 100, 101) (1, 2, 010)
(2, 1, 001, 100, 101) (2, 2, 001, 010, 100)

(3, 1, null) (3, 2, 001, 100)
(4, 1, 010) (4, 2, 010, 100)

(5, 1, 001, 010) (5, 2, 100)
(6, 1, 001, 100, 101) (6, 2, 001, 100)

(7, 1, 100) (7, 2, 001, 010, 100)
(8, 1, 001, 100, 101) (8, 2, 010, 100)

(9, 1, 001, 010, 100, 101) (9, 2, 100)
(10, 1, 001, 010, 100, 101) (10, 2, 001)

表 5    各组连接后的位串
 

(TID, Joined BitString)
(1, 001010, 010010, 100010, 101010)

(2, 001001, 001010, 001100, 100001, 100010, 100100,
101001, 101010, 101100)

(3, null)
(4, 010010, 010100)
(5, 001100, 010100)

(6, 001001, 001100, 100001, 100100, 101001, 101100)
(7, 100001, 100010, 100100)

(8, 001010, 001100, 100010, 100100, 101010, 101100)
(9, 001100, 010100, 100100, 101100)
(10, 001100, 010100, 100100, 101100)
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 4.2   有效性分析

为验证 Fmafibs算法生成结果的正确性, 实验方案设计如下.
方案 1: 验证 Fmafibs算法在 6个数据集上产生的频繁 k 项集是否与 FP-Growth产生的结果相同;
方案 2: 验证 Fmafibs算法在 6个数据集上产生的频繁项集的数量是否与 FP-Growth产生的结果相同.
之所以这样设计, 是因为当支持度阈值设置较低时, 会挖掘出大量的频繁项集, 不易于直观比对. 所以我们先

设置较高的支持度阈值来验证方案 1, 当方案 1的结果得到正确验证后, 再减小支持度阈值, 验证方案 2.
方案 1的实验结果如表 7–表 12所示. 支持度阈值相同的情况下, Fmafibs算法产生的频繁 k 项集与 FP-Growth

算法产生的频繁 k 项集及其支持度计数值相同.

方案 2的实验结果如图 7所示, 其中 X轴表示支持度阈值, Y轴表示频繁项集的数量. 从图 7中可以看出, 支
持度阈值相同时, Fmafibs算法产生的频繁项集的总数与 FP-Growth算法产生的频繁项集的总数相同.

表 6    不同数据集的基本特征
 

数据集 不同项的数量 事务的数量 密集程度

Mushroom 119 8124 密集

Chess 75 3196 密集

T10I4D100K 870 100 000 稀疏

Kosarak 41 270 990 002 稀疏

PAMP 141 1 000 000 密集

Chainstore 46 086 1 112 949 稀疏

表 7    Mushroom的频繁项集 (min_sup=0.9)
 
频繁k项集 Fmafibs FP-Growth

频繁1项集
[34]:7914 [85]:8124
[86]:7924 [90]:7488

[34]:7914 [85]:8124
[86]:7924 [90]:7488

频繁2项集

[34-85]:7914
[34-86]:7906
[85-86]:7924
[85-90]:7488

[34-85]:7914
[34-86]:7906
[85-86]:7924
[85-90]:7488

频繁3项集 [34-85-86]:7906 [34-85-86]:7906

表 8    Chess的频繁项集 (min_sup=0.98)
 
频繁k
项集

Fmafibs FP-Growth

频繁2
项集

[29-52]:3170 [29-58]:3180
[29-60]:3136 [52-60]:3138
[29-40]:3155 [58-60]:3148
[52-58]:3184 [40-52]:3159

[40-58]:3169

[29-52]:3170 [29-58]:3180
[29-60]:3136 [52-60]:3138
[29-40]:3155 [58-60]:3148
[52-58]:3184 [40-52]:3159

[40-58]:3169

频繁3
项集

[29-52-58]:3169
[29-58-60]:3135
[52-58-60]:3137
[29-40-52]:3144
[29-40-58]:3154
[40-52-58]:3158

[29-52-58]:3169
[29-58-60]:3135
[52-58-60]:3137
[29-40-52]:3144
[29-40-58]:3154
[40-52-58]:3158

频繁4
项集

[29-40-52-58]:3143 [29-40-52-58]:3143

表 9    T10I4D100K的频繁项集 (min_sup=0.009)
 

频繁k项集 Fmafibs FP-Growth

频繁2项集

[368-829]:1194 [529-598]:943
[217-346]:1336 [283-346]:910
[39-825]:1187 [368-692]:928
[227-390]:1049 [227-722]:995
[217-283]:926 [471-960]:935
[368-682]:1193 [390-722]:1042
[789-829]:1194 [39-704]:1107

[704-825]:1102

[368-829]:1194 [529-598]:943
[217-346]:1336 [283-346]:910
[39-825]:1187 [368-692]:928
[227-390]:1049 [227-722]:995
[217-283]:926 [471-960]:935
[368-682]:1193 [390-722]:1042
[789-829]:1194 [39-704]:1107

[704-825]:1102

频繁3项集
[227-390-722]:907
[39-704-825]:1035

[227-390-722]:907
[39-704-825]:1035
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表 10    Kosarak的频繁项集 (min_sup=0.09)
 
频繁k项集 Fmafibs FP-Growth

频繁1项集
[3]:450 031 [6]:601 374
[1]:197 522 [11]:364 065

[3]:450 031 [6]:601 374
[1]:197 522 [11]:364 065

频繁2项集

[3-6]:265 180
[3-11]:161 286
[6-11]:324 013
[1-11]:91 882
[1>-6]:132 113

[3-6]:265 180
[3-11]:161 286
[6-11]:324 013
[1-11]:91 882
[1-6]:132 113

频繁3项集 [3-6-11]:143 682 [3-6-11]:143 682

表 11    PAMP的频繁项集 (min_sup=0.88)
 
频繁k
项集

Fmafibs FP-Growth

频繁1
项集

[44]:927 546 [53]:925 210
[63]:937 761 [106]:929 660
[131]:936 086 [134]:945 074
[137]:919 729 [140]:932 044

[44]:927 546 [53]:925 210
[63]:937 761 [106]:929 660
[131]:936 086 [134]:945 074
[137]:919 729 [140]:932 044

频繁2
项集

[63-134]:892 992
[131-134]:886 788
[63-140]:883 746
[134-140]:892 368
[106-131]:895 453
[106-134]:880 651
[134-137]:880 156

[63-134]:892 992
[131-134]:886 788
[63-140]:883 746
[134-140]:892 368
[106-131]:895 453
[106-134]:880 651
[134-137]:880 156

表 12    Chainstore的频繁项集 (min_sup=0.003)
 

频繁k项集 Fmafibs FP-Growth

频繁2项集

[16 967-16 977]:7801 [16 967-39 684]:4155
[16 978-16 967]:4211 [16 975-16 967]:4488
[39 388-39 684]:3428 [13 743-16 967]:5528
[13 743-16 977]:3629 [5666-16 967]:3456
[16 881-16 977]:3474 [39 430-39 432]:4441
[39 430-13 743]:3778 [21 738-16 967]:4333
[3510-3482]:4252 [21 283-21 308]:3506

[11 780-11 783]:3788 [39 171-39 688]:3839

[16 967-16 977]:7801 [16 967-39 684]:4155
[16 978-16 967]:4211 [16 975-16 967]:4488
[39 388-39 684]:3428 [13 743-16 967]:5528
[13 743-16 977]:3629 [5666-16 967]:3456
[16 881-16 977]:3474 [39 430-39 432]:4441
[39 430-13 743]:3778 [21 738-16 967]:4333
[3510-3482]:4252 [21 283-21 308]:3506

[11 780-11 783]:3788 [39 171-39 688]:3839
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方案 1和方案 2的实验结果证明了 Fmafibs算法的正确性.

 4.3   性能分析

为验证 Fmafibs 算法的执行效率, 采用运行时间作为性能评价指标, 比对 3 种算法在 6 个数据集上的运行时

间. 实验结果如图 8所示, 其中 X轴表示支持度阈值, Y轴表示算法的运行时间.
图 8(a) 和图 8(b) 展示的是 3 种算法在数据集 Mushroom 和 Chess 上的运行时间, 在不同的支持度阈值下,

Fmafibs算法的运行时间都少于 FP-Growh算法和 EAFIM算法的运行时间. 图 8(a)中, 当支持度阈值由 10%提高

到 15%时, Mushroom数据集中的每条事务映射为位串后可以直接通过位操作函数得到候选项集, Fmafibs算法所

用时间大幅下降. 随着支持度阈值的提高, 每条事务中包含的项的个数逐渐减少, 与之对应的位串中 1的个数也逐

渐减少, 位操作函数的计算效率会进一步提高, 进而减少算法总的运行时间, 这也体现了位运算的速度优势. 当支

持度阈值由 15%提高到 35%时, 总数据量变小, 每个节点数据处理的速度都很快, 此时 Spark集群任务调度所花

费时间占主要, 所以 Fmafibs算法的运行时间比较平稳. Chess数据集较Mushroom数据集更加密集, 不同项的个

数少但事务冗余程度高, 所以支持度阈值改变时, Fmafibs算法的整体运行时间无明显差别. 图 8(c)展示了 3种算

法在数据集 T10I4D100K上的运行时间, 在 0.1%到 0.35%阈值区间内, 频繁 1项集的数量较多, 将超长位串划分

为多组, 不同组之间需要频繁连接, 但 Fmafibs算法的整体运行效率相对较高, 这也说明事务分组连接策略可以提

升算法整体性能. Kosarak 数据集的大小远超前 3 个数据集, 但在同样的支持度阈值下, 从图 8(d) 中可以看出,
Fmafibs算法的性能远超另外两种算法. 在 PAMP和 Chainstore两个规模较大的数据集上, 我们设置了相对较小的

支持度阈值区间来验证算法的时间性能, 如图 8(e)和图 8(f)所示, 在数据规模大而支持度阈值小的情况下, 3种算

法的运行时间都有所增加, 但相同的条件下, Fmafibs算法仍然优于另外两种算法, 并且 3种算法都能在可接受的

时间范围内得出结果, 也从侧面上反映出 Spark框架可以加速数据处理过程.
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图 8　不同算法在 4个数据集上的运行时间比较 (续)
 

 4.4   加速比分析

定义 12. 加速比. 加速比 [34]是指程序在单个节点上的运行时间与在多个节点上的运行时间的比值, 记作

Sp, 则:

S p =
T1

Tn
(2)

其中, n 表示节点个数. 加速比是反映程序并行程度的最重要指标之一. 为验证 Fmafibs算法的加速性能, 固定每个

数据集的支持度阈值, 通过增加集群节点的数量来测试. 每个数据集的固定支持度阈值设置为: Mushroom: 35%,

Chess: 80%, T10I4D100K: 0.3%, Kosarak: 0.6%, PAMP: 8%, Chainstore: 0.006%. 实验结果如图 9所示, 其中 X轴表

示节点的个数, Y轴表示 Fmafibs算法的加速比.
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从图 9中我们可以看出, Fmafibs算法在 6个基准数据集上的运行时间随着集群节点的增加而减少, 表明本文

提出的算法具有良好的加速性能. 在Mushroom和 Chess数据集上, 当节点由 3个增加到 5个时, 运行时间趋于平

缓, 这是因为Mushroom和 Chess数据集的总数据量相对较少, 在给定支持度阈值的情况下, 总数据量进一步降低,
集群的计算性能未能充分发挥, 继续增加集群节点数量对算法的整体运行时间影响不大. 图 9(c)–图 9(f) 表明在

T10I4D100K, Kosarak, PAMP, Chainstore这 4个数据集上 Fmafibs算法的运行时间随集群节点个数的增加呈线性

下降, 由于这 4个数据集包含的事务数量较多, 集群节点的分布式处理能力得到充分利用, 通过增加集群节点, 减
少每个节点的计算量, 可以有效缩短算法的运行时间, 尤其是在后 3个数据集上加速性能尤为明显.

 4.5   可扩展性分析

为验证算法的数据可扩展性, 通过记录 3种算法在不同规模数据集上的运行时间来观察对比其性能. 各数据

集支持度阈值设置如下: Mushroom: 35%, Chess: 80%, T10I4D100K: 0.3%, Kosarak: 0.6%, PAMP: 20%, Chainstore: 0.1%.
实验结果如图 10所示, 其中 X轴表示数据集的复制次数, Y轴表示算法的运行时间.
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从图 10中可以看出, 随着数据规模的不断增加, 3种算法的运行时间随之增加, 但 Fmafibs算法仍然显示了良好

的性能, 并且能够在可接受时间范围内对大规模的数据集进行快速处理, 说明 Fmafibs算法具有良好的数据可扩展性.

 5   总　结

为了提高海量数据中频繁项集的挖掘效率, 本文提出一种基于 Spark 的频繁项集快速挖掘算法 Fmafibs.
Fmafibs算法采用位串表达项集, 利用位运算快速生成候选频繁项集. 其次, 通过对事务进行垂直分组可以有效避

免超长位串计算效率低的问题, 对分组后的位串采用连接策略生成同一事务不同组之间的候选频繁项集. 最后, 将
所有项集进行聚合过滤得到最终频繁项集. 通过位串表达项集, 可以充分压缩事务集, 而位运算可以减少频繁项集

的挖掘时间. 实验结果表明本文方法在保证挖掘结果准确的同时, 有效地提高了挖掘效率. 下一步我们将会重点研

究事务分组之后是否会发生数据倾斜以及如何合理设置 Spark分区数来加快执行速率, 进一步提高算法性能.
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