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基于犕犪狆犚犲犱狌犮犲和矩阵的频繁项集挖掘算法
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摘　要：为了能高效地从大数据集中挖掘所有频繁项集，提出了一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和矩阵的频繁项集挖掘算

法．该算法将事务数据库转化为矩阵，按照垂直划分方法将矩阵分解成多个规模相同的子矩阵，根据ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模

型将子矩阵分配给计算机集群的节点，各节点并行对子矩阵计算候选项集的支持度．该算法在执行过程中产生的

通信量较少，实现了节点计算任务的负载平衡．在Ｈａｄｏｏｐ平台上测试了算法的性能，实验结果表明该算法具有较

好的加速比和可扩展性，适合对大数据集挖掘频繁项集．
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１　引言

自从Ｒ．Ａｇｒａｗａｌ和Ｒ．Ｓｒｉｋａｎｔ提出经典的

Ａｐｒｉｏｒｉ算法
［１］以来，已经有很多文献提出了基于矩

阵的频繁项集挖掘算法．与Ａｐｒｉｏｒｉ算法相比，这些

算法将对事务数据库的扫描转化为对矩阵的计算，

缩短了Ｉ／Ｏ时间，提高了发现频繁项集的效率
［２］．

面对日益增长的海量数据，串行的基于矩阵的频繁

项集挖掘算法面临着两个难以解决的问题：一是受

单机内存的限制，难以将表示大数据集的矩阵存放

于内存中；二是受单机计算能力的限制，从大矩阵中

找出所有频繁项集需要较长的计算时间．针对这两

个问题，本文根据 Ｈａｄｏｏｐ
［３］平台的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ

［４］

模型，提出了一种基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和矩阵的频繁项

集挖掘算法．该算法将事务数据库转化为矩阵，按照

垂直划分方法将矩阵分解成多个子矩阵，各节点并

行对子矩阵计算候选项集的支持度．该算法利用了

云计算平台海量的内存空间和强大的计算能力，解

决了单机内存不能存放大矩阵的问题，提高了对大

数据挖掘频繁项集的效率．
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２　相关知识及定义

２．１　频繁项集的定义

设犐＝｛犐１，犐２，… ，犐犿｝是由犿个项组成的集

合，事务数据库犇是由狀个事务组成的集合．事务犜

表示为犜＝＜ＴＩＤ，Ｉｔｅｍｓ＞，ＴＩＤ是事务的标识

符，Ｉｔｅｍｓ是事务的项列表并且Ｉｔｅｍｓ犐．为了便于

算法描述，假定事务或项集中的项按字典次序排序．

定义１　设犡（犡犐）是一个项集，事务数据库

中包含犡的事务数称为犡的支持度计数，犡的支持

度计数与总事务数的百分比称为犡的支持度．如果

犡的支持度不小于预定义的最小支持度阈值，则称

犡是频繁项集．

定义２　包含犽个项的项集称为犽项集．对于

任意一个犽项集犮犽，其向量表示为狏＝（犪１，犪２，…，

犪狀），其中，狀是事务数，如果事务数据库中的第犼个

事务包含犮犽，则对应的第犼个元素犪犼＝１，否则犪犼＝

０．项集犮犽对应向量的所有元素之和即为犮犽的支持

度计数［５］，表示为

ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ（犮犽）＝∑
狀

犼＝１

犪犼，犪犼∈狏．

定义３　对于任意两个频繁犽项集犾１和犾２，如

果犾１［１…犽－１］＝犾２［１…犽－１］并且犾１［犽］＜犾２［犽］，

则犾１和犾２能够连接生成候选（犽＋１）－项集犮犽＋１，即

犮犽＋１＝犾１∞犾２＝ ｛犾１［１］，犾１［２］，…，犾１［犽］，犾２［犽］｝．

如果犾１、犾２对应的向量分别为狏′１，狏′２，则犮犽＋１的向量

狏＝狏′１∧狏′２，其中“∧”表示逻辑与运算
［５］．

定义４　所有候选犽项集的向量构成了一个狉

行狀列的矩阵，表示为犃犽，其中，狉是候选犽项集的

数量，狀是事务数．

２．２　Ｈａｄｏｏｐ平台的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是Ｇｏｏｇｌｅ提出的一种并行编程模

型，核心是Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数，它们通过操作

键／值对来处理大数据集［６］．Ｈａｄｏｏｐ是Ａｐａｃｈｅ开

发的云计算平台，该平台实现了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型．

Ｈａｄｏｏｐ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架采用了主／从式结构，

主节点称为ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ，从节点称为ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ．

在处理大数据的过程中，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架将大数据

集分解成多个数据分片，主节点将计算任务和数据

分片分配给多个从节点，从节点通过并行执行Ｍａｐ

和Ｒｅｄｕｃｅ任务完成对数据分片的处理．

在Ｈａｄｏｏｐ中，主函数、Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函

数组成了 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ应用程序的基本结构．作业

（Ｊｏｂ）的配置和启动、程序的流程控制由主函数实

现，具体的计算任务则由 Ｍａｐ、Ｒｅｄｕｃｅ函数实现．

Ｈａｄｏｏｐ平台提供了 Ｍａｐ、Ｒｅｄｕｃｅ函数的模板，这

两个函数的功能由用户编写的Ｊａｖａ类实现．在Ｍａｐ

函数中可以定义ｓｅｔｕｐ、ｍａｐ和ｃｌｅａｎｕｐ等方法，相

应地，在Ｒｅｄｕｃｅ函数中可以定义ｓｅｔｕｐ、ｒｅｄｕｃｅ和

ｃｌｅａｎｕｐ等方法．对于每一个 Ｍａｐ或Ｒｅｄｕｃｅ任务，

ｓｅｔｕｐ方法在任务启动后被调用一次，ｃｌｅａｎｕｐ方法

在任务结束前被调用一次．ｍａｐ方法与ｒｅｄｕｃｅ方法

的数据流［７］表示如下：

ｍａｐ：（犓１，犞１）→ｌｉｓｔ（犓２，犞２）

ｒｅｄｕｃｅ：（犓２，ｌｉｓｔ（犞２））→ｌｉｓｔ（犓３，犞３）

在该数据流中，（犓１，犞１）是数据分片的一条记

录由 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架解析得到的键／值对，在默认

的情况下，犓１是一行记录在数据分片中的字节偏移

量，犞１ 是一行记录的具体内容．ｌｉｓｔ（犓２，犞２）是

ｍａｐ方法输出的键／值对列表，ｌｉｓｔ（犓３，犞３）是ｒｅ

ｄｕｃｅ方法向 Ｈａｄｏｏｐ分布式文件系统 ＨＤＦＳ输出

的结果．

３　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和矩阵的频繁项集挖掘

算法

３．１　算法的基本思想

（１）使用矩阵表示所有候选犽项集的向量，在

迭代计算频繁（犽＋１）项集的过程中不断缩减矩阵

的规模，减少算法的犐／犗时间．使用逻辑与运算计算

候选（犽＋１）项集的向量，进而计算候选项集的支

持度．由于逻辑与运算速度大于扫描事务数据库的

模式匹配速度，减少了算法的执行时间．

（２）采用水平划分方法分解矩阵会造成频繁项

集的缺失［８］，将计算任务均衡分配给各节点是提高

大数据处理效率的重要因素［９］．基于这两个要点，算

法所使用的矩阵分解方法如下：根据从节点的个数

狔，将矩阵垂直划分为狊个子矩阵，其中，狊等于狔或

者狊等于狔的整数倍．前狊－１个子矩阵的列数均为

ｃｅｉｌ（狀／狊），最后一个子矩阵的列数为狀－（狊－１）×

ｃｅｉｌ（狀／狊），其中ｃｅｉｌ表示向上取整．

（３）各节点对子矩阵并行计算候选项集的支持

度，为了减少节点间的通信量，Ｍａｐ任务计算候选

（犽＋１）－项集犮犽＋１的局部支持度，并将犮犽＋１的向量

保存到ＨＤＦＳ中．

３．２　算法的主要步骤和描述

算法所使用的符号说明如下：最小支持度阈值

用ｍｉｎｓｕｐ表示，事务数用狀表示，事务数据库的第犼

个事务的ＴＩＤ用犼表示，即ＴＩＤ＝犼．子矩阵的个数

０２１
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用狊表示，犃犽的狊个子矩阵分别表示为犃犽１，犃犽２，…，

犃犽狊，保存子矩阵犃犽犻（１≤犻≤狊）的文件名用犳犻（１≤

犻≤狊）表示．算法的主要步骤如下所示．

（１）主函数将事务数据库的数据分片分配给执

行Ｍａｐ任务的节点．

（２）计算频繁１项集．具体过程是：Ｍａｐ函数读

取数据分片，将每个事务犜包含的候选１项集犮１分

别以＜犮１，ＴＩＤ＞ 键／值对输出到Ｒｅｄｕｃｅ函数．

Ｒｅｄｕｃｅ函数对＜犮１，ｌｉｓｔ（ＴＩＤ）＞计算犮１的支持度

计数及其向量狏，将犮１和狏以犮１＿狏的形式作为文件的

一行记录保存到ＨＤＦＳ的犇１目录中，输出所有频繁

１项集犔１．

Ｍａｐ函数描述如下：

ｍａｐ（ｋｅｙ＝字节偏移，ｖａｌｕｅ＝犜）｛

　ｆｏｒｅａｃｈ犮１ｏｆ犜　／／犮１是候选１项集

　　ｏｕｔｐｕｔ（＜犮１，ＴＩＤ＞）；

｝

Ｒｅｄｕｃｅ函数描述如下：

ｒｅｄｕｃｅ（ｋｅｙ＝犮１，ｖａｌｕｅｓ＝ｌｉｓｔ（ＴＩＤ））｛

ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＝０；　／／初始化犮１的支持度计数

狏［１．．狀］＝０；　／／初始化犮１的向量

ｆｏｒｅａｃｈＴＩＤ∈ｌｉｓｔ（ＴＩＤ）｛　

　　ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＋＋；　／／犮１的支持度计数累加

　　狏［ＴＩＤ］＝１；　／／按定义２计算犮１的向量

｝

将犮１＿狏作为文件的一行记录保存到Ｄ１目录；

ｉｆ（ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＞＝ｍｉｎｓｕｐ）　／／输出频繁１项集

　　ｏｕｔｐｕｔ（＜犮１，ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＞）；

｝

（３）主函数将矩阵犃１分解为狊个子矩阵犃１１～

犃１狊．具体过程是：主函数从犇１目录的各个文件中读

取候选１项集及其向量，对每一个候选１项集犮１

进行如下计算：将犮１的向量狏分解成狊个子向量狏１，

狏２，…，狏狊；分别将犮１及其子量狏犻以犮１＿狏犻的形式作为

文件犳犻的一行记录保存到ＨＤＦＳ的犆１目录中．

（４）犽＝１．

（５）主函数将所有频繁犽项集犔犽作为分布式

缓存文件分发给Ｍａｐ任务节点，将犆犽 目录中的文

件犳犻分配给Ｍａｐ任务节点．

（６）计算频繁（犽＋１）项集．Ｍａｐ函数进行如下

计算：从文件犳犻中读取候选犽项集犮犽及其向量，如

果犮犽不是频繁犽项集，则删除犮犽；按定义３计算候选

（犽＋１）项集犮犽＋１及其子向量狏犻；计算犮犽＋１的局部支

持度计数，将犮犽＋１及其子量狏犻以犮犽＋１＿狏犻的形式作为

文件犳犻 的一行记录保存到 ＨＤＦＳ的犆犽＋１ 目录．

Ｒｅｄｕｃｅ函数对犮犽＋１的局部支持度计数进行累加，输

出所有频繁（犽＋１）项集犔犽＋１．

Ｍａｐ函数描述如下：

ｓｅｔｕｐ（）｛

　读取犔犽；

　犅犽 ＝；　／／初始化动态数组犅犽

｝

／／ｍａｐ方法删除非频繁犽项集

ｍａｐ（ｋｅｙ＝字节偏移，ｖａｌｕｅ＝犮犽＿狏犻）｛

　ｉｆ　（犮犽∈犔犽）　

　　将犮犽＿狏犻添加到犅犽中；

｝

ｃｌｅａｎｕｐ（）｛

　ｆｏｒｅａｃｈｃ犽＿狏犻∈犅犽｛

　　犾１＝犮犽；　狏′１＝狏犻；

　　ｆｏｒｅａｃｈｃ犽＿狏犻∈犅犽｛

　　　犾２＝犮犽；　狏′２＝狏犻；

　　　／／定义３计算犮犽＋１及其向量

　　　ｉｆ（犾１［１…犽－１］＝犾２［１…犽－１］牔牔 （犾１［犽］＜

犾２［犽］）｛

　　　　犮犽＋１＝犾１∞犾２；　

　　　　狏犻＝狏′１∧狏狏′２；

　　　　将犮犽＋１＿狏犻 作为文件犳犻 的一行记录保存到

犆犽＋１目录；

　　　　ｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ＝０；　／／初始化局部支持度

　　　　ｆｏｒｅａｃｈ犪犼 ∈狏犻　／／计算局部支持度

　　　　　ｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ＋＝犪犼；　　　　

　　　　ｏｕｔｐｕｔ（＜犮犽＋１，ｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ＞）；

　　　 ｝

　　｝

　 ｝

｝

Ｒｅｄｕｃｅ函数描述如下：

ｒｅｄｕｃｅ（ｋｅｙ≤犮犽＋１，ｖａｌｕｅｓ＝ｌｉｓｔ（ｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ））｛

ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＝０；　／／初始化支持度计数

ｆｏｒｅａｃｈｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ∈ｌｉｓｔ（ｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ）｛　

ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＋＝ｌｏｃ＿ｃｏｕｎｔ；

｝

　　　ｉｆ（ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ≥ｍｉｎｓｕｐ）　／／输出犔犽＋１

ｏｕｔｐｕｔ（＜犮犽＋１，ｓｕｐ＿ｃｏｕｎｔ＞）；　

｝

（７）如果犔犽＋１＝，则算法结束．如果犔犽＋１≠，

则犽＝犽＋１，重复执行（５）～（７）．

３．３　算法的实例分析

假设事务数据库分为２个分片，从节点的个数

为２个，子矩阵的个数为２个，最小支持度计数阈值

为２，以图１所示的示例数据库说明本文算法的执行
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过程．从该示例数据库中找出所有频繁项集需要４

个Ｊｏｂ，前３个Ｊｏｂ的执行过程如图１所示，说明

如下．

（１）Ｊｏｂ１计算所有频繁１项集犔１，建立矩阵

犃１，将犃１保存到犇１目录中．主函数将犃１分解为２个

子矩阵犃１１和犃１２，将犔１分发给从节点．

（２）Ｊｏｂ２的Ｍａｐ任务分别对子矩阵犃１１和犃１２计算

局部支持度计数，建立子矩阵犃２１和犃２２．Ｊｏｂ２的Ｒｅｄｕｃｅ

任务对局部支持度进行累加，输出频繁２项集犔２．

（３）主函数将犔２分发给从节点．Ｊｏｂ３的执行过

程与是Ｊｏｂ２的执行过程相同，建立子矩阵犃３１ 和

犃３２，输出频繁３项集犔３．

（４）主函数将犔３分发给从节点．子矩阵犃３１和

犃３２分别输入Ｊｏｂ４的Ｍａｐ任务，由于犔３不能连接生

成候选４项集，Ｊｏｂ４的Ｒｅｄｕｃｅ任务输出的犔４为空，

算法结束．

对该实例的分析可以看出本文算法具有三个优

点：各节点对相同个数和规模的子矩阵计算候选犽项

集的支持度，实现了节点的负载平衡；在迭代计算频繁

犽项集的过程中，矩阵犃犽的规模逐步减少，减少了算法

的Ｉ／Ｏ时间；Ｍａｐ与Ｒｅｄｕｃｅ任务间的通信量较少．

图１　算法的执行过程示例

４　实验及结果分析

使用８台配置相同的计算机搭建了一个 Ｈａ

ｄｏｏｐ集群，其中１台作为主节点，７台作为从节点．

计算机安装的软件是Ｕｂｕｎｔｕ１２．０４ＬＴＳ、Ｈａｄｏｏｐ

１．２．１和ＪＤＫ１．７．０＿５１．使用Ｊａｖａ语言实现了本文

算法和Ａｐｒｉｏｒｉ算法，实验的数据集Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ、

ｋｏｓａｒａｋ、ｃｏｎｎｅｃｔ和ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ来自网站ｈｔｔｐ：／／

ｆｉｍｉ．ｕａ．ａｃ．ｂｅ／ｄａｔａ／．

４．１　算法的执行时间测试

为了评价本文算法的执行时间，与经典的

Ａｐｒｉｏｒｉ算法进行了比较．在１台计算机上测试了

Ａｐｒｉｏｒｉ算法的执行时间，分别使用１～３个从节点

测试了本文算法的执行时间，实验结果如表１所示．

从表中可以看出，利用多个节点的计算能力缩短了

挖掘频繁项集的时间．

对于稀疏型的数据集Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ和ｋｏｓａｒａｋ，

本文算法在１个节点上的执行时间小于Ａｐｒｉｏｒｉ算

法的执行时间．由于本文算法在迭代计算频繁ｋ项

集的过程中，稀疏型数据集的矩阵规模显著减小，从

而缩短了算法的执行时间，随着节点数的增加，算法

的执行时间进一步减少．对于稠密型的数据集

ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ和ｃｏｎｎｅｃｔ，本文算法在３个节点上的

执行时间小于Ａｐｒｉｏｒｉ算法的执行时间．

表１　本文算法与Ａｐｒｉｏｒｉ算法的比较

数据集
最小支持度／

％

Ａｐｒｉｏｒｉ

算法／ｓ

本文算法／ｓ

１节点 ２节点 ３节点

Ｔ１０Ｉ４Ｄ１００Ｋ ０．３ ６１１２ １５７６ ９９０ ７０９

ｋｏｓａｒａｋ ０．６ ３６４７ ３２０９ ２４２３ １５２６

ｐｕｍｓｂ＿ｓｔａｒ ３５ ４２２５ ８４１６ ４８４２ ３３３６

ｃｏｎｎｅｃｔ ８０ ７３１８ １２１６３ ８３４２ ５１１９

４．２　算法的加速比实验

加速比的计算公式为：犛狆＝狋１／狋狆，其中，狋１是算

法在单个节点上的执行时间，狋狆是算法在狆个节点

上的执行时间［１０］．

使用表１列出的最小支持度对４个数据集测试

算法的加速比，实验的结果如图２所示．从图中可以

看出，本文算法对４个数据集都取得了较好的加速

比．由于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ程序的主函数是串行执行的，

因此本文算法不能取得线性加速比．随着节点数的

增加，Ｍａｐ任务与Ｒｅｄｕｃｅ任务间的通信开销增加，

加速比性能呈下降趋势．

图２　本文算法的加速比
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４．３　算法的可扩展性实验

等速度可扩展性的定义［１１］：当机器规模由犘增

加到犘′，负载规模由犠 增加到犠′，且平均速度保

持不变，则可扩展性为ｉｖ（犘 ，犘′）＝ （犠 ／犘 ）／

（犠′／犘′）．

将４个数据集分别复制２～７倍，使用表１给出

的最小支持度阈值在这些数据集上测试算法的可扩

展性，实验结果如图３所示．可以看出本文算法对稀

疏型和稠密型的数据集都取得了较好的可扩展性，

由于本文算法将事务矩阵分解成多个规模相同的子

矩阵，各节点对相同个数的子矩阵进行计算，实现了

节点的负载平衡，提高了对大数据集挖掘频繁项集

的效率．随着数据规模的增加，主函数的执行时间增

加，可扩展性呈下降趋势．

图３　本文算法的可扩展性

５　结束语

本文设计了一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和矩阵的频

繁项集挖掘算法．实验结果表明该算法具有较好的

加速比和可扩展性，适合对大数据集挖掘频繁项集．
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