
第 27卷 第 4期
Vol. 27 No. 4

控 制 与 决 策
Control and Decision

2012年 4月
Apr. 2012

基于频繁模式树的分布式关联规则挖掘算法

文章编号: 1001-0920 (2012) 04-0618-05

何 波

(重庆理工大学计算机科学与工程学院，重庆 400054)

摘 要: 提出一种基于频繁模式树的分布式关联规则挖掘算法 (DMARF). DMARF算法设置了中心结点,利用局部

频繁模式树让各计算机结点快速获取局部频繁项集,然后与中心结点交互实现数据汇总,最终获得全局频繁项集.

DMARF算法采用顶部和底部策略,能大幅减少候选项集,降低通信量. 理论分析和实验结果均表明了DMARF算法

是快速而有效的.
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Abstract：：：The paper proposes a distributed algorithm for mining association rules based on frequent pattern tree(FP-tree),

named distributed algorithm for mining association rules based on FP-tree(DMARF) algorithm, which sets center node.

DMARF algorithm makes computer nodes compute local frequent itemsets independently from the local FP-tree. Then the

center node exchanges data with other computer nodes. Finally, global frequent itemsets are gained. DMARF can decrease

candidate itemsets and communication traffic by using the strategies of top and bottom. Theoretical analysis and experimental

results show that DMARF algorithm is fast and effective.
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1 引引引 言言言

数据挖掘是从数据集中发现新颖的、预先未知

的、隐藏和有趣的知识.数据挖掘中的关联规则是

一个重要的研究课题,有着广泛的应用前景.关联规

则[1]描述的是在给定的事务集中频繁出现项集的规

则,关联规则挖掘的关键是获取频繁项集.

挖掘频繁项集的算法有Apriori[1], FP-growth[2]和

PARTITION等, 但这些算法并不适合分布式数据库.

目前,分布式关联规则挖掘算法主要有CD[3]和FDM[4]

等. CD算法是基于Apriori算法的简单并行化,每次扫

描后需要同步,结点间通信量非常大. FDM算法对CD

算法进行了改进, 在各个结点利用类Apriori算法挖

掘出局部频繁项集, 各结点交换项集的支持度计数.

这些分布式算法大多采用类Apriori算法, 存在候选

项集多、通信量大、同步次数多和扫描数据库次数多

等问题.针对这些问题,本文提出一种基于频繁模式

树的分布式关联规则挖掘算法 (DMARF). DMARF算

法设置了中心结点,利用局部频繁模式树让各计算机

结点快速获取局部频繁项集,然后与中心结点交互实

现数据汇总,最终获得全局频繁项集.

2 相相相关关关描描描述述述

2.1 挖挖挖掘掘掘全全全局局局频频频繁繁繁项项项集集集的的的问问问题题题描描描述述述

全局事务数据库为DB,总的事务条数为𝐷.设𝑃1,

𝑃2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑃𝑛为𝑛台基于无共享体系结构的计算机结点

(简称结点),即它们之间除通过网络传递信息外,其他

资源 (如硬盘、内存等)全部是独立的, DB𝑖 (𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)是DB存储于结点𝑃𝑖上的局部事务数据库,其

中的事务有𝐷𝑖条,则

DB =

𝑛∪
𝑖=1

DB𝑖, 𝐷 =

𝑛∑
𝑖=1

𝐷𝑖.
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所谓挖掘全局频繁项集问题,就是如何通过𝑛台

结点同时工作,各台结点间通过网络传递有限的信息,

最终在整个事务数据库DB中挖掘出频繁项集.

2.2 相相相关关关定定定义义义

定定定义义义 1 对于某一项集𝑋 ,在局部数据库DB𝑖 (𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)中包含𝑋的事务的条数称为𝑋的局部

频度,用𝑋𝑠𝑖表示.

定定定义义义 2 对于某一项集𝑋 , 在全局事务数据库

DB中包含𝑋的事务的条数称为𝑋的全局频度, 用

𝑋𝑠表示.

定定定义义义 3 对于项集𝑋 ,若𝑋𝑠𝑖⩾minsup∗𝐷𝑖, 𝑖=1,

2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 则称𝑋是相对于DB𝑖的局部频繁项集𝐹𝑖,

其中minsup表示最小支持度阈值.

定定定义义义 4 对于项集𝑋 ,若𝑋𝑠⩾minsup ∗𝐷,则称

𝑋是全局频繁项集𝐹 .

定定定义义义 5 如果项集𝑋 ⊆ 𝑌 ,则𝑋是𝑌 的子集, 𝑌

是𝑋的超集.

定定定义义义 6 对于某一项目𝑥𝑖,项集𝑋={𝑥𝑖},若𝑋𝑠

⩾minsup ∗ 𝐷, 则称𝑥𝑖是全局频繁项目. 所有全局频

繁项目组成的集合𝐸 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚},𝑚= ∣𝐸∣, 其
中𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑚均是全局频繁项目,共有𝑚个.

2.3 相相相关关关定定定理理理

定定定理理理 1 若项集𝑋是DB𝑖的局部频繁项集, 则

𝑋的所有非空子集也是DB𝑖的局部频繁项集.

推推推论论论 1 若项集𝑋不是局部频繁项集, 则𝑋的

超集一定不是局部频繁项集.

定定定理理理 2 若项集𝑋是全局频繁项集, 则至少存

在一个局部数据库DB𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 使𝑋及𝑋的

所有非空子集均为DB𝑖的局部频繁项集.

定定定理理理 3 若项集𝑋是全局频繁项集, 则𝑋的所

有非空子集也是全局频繁项集.

推推推论论论 2 若项集𝑋不是全局频繁项集, 则𝑋的

所有超集必定不是全局频繁项集.

定定定理理理 4 若项目𝑥𝑖不是全局频繁项目, 则所包

含的𝑥𝑖的项集一定不是全局频繁项集.

2.4 FP-tree [2]及及及FP-growth [2]算算算法法法

频繁模式树 (FP-tree)是满足以下 3个条件的树

型结构:

1)它由一个标为“null”的根结点和作为根结点

的孩子的项目前缀子树集合以及频繁项目头表组成.

2) 项目前缀子树中的每一结点包含 3个域, 即

item-name, count和 node-link.其中: item-name记录项

目名; count记录能到达该结点路径所表示的事务的

数目; node-link为指向 FP-tree中具有相同 item-name

值的下一结点,当下一结点不存在时, node-link为 null.

3)频繁项目头表的每一表项包含 2个域,即 item-

name和 head of node-link,其中 head of node-link为指

向 FP-tree中具有相同 item-name值的首结点的指针.

对于给定的一事务数据库 db及最小支持度阈

值minsup,建立FP-tree的主要步骤如下:

1)扫描 db一遍,得到各项目的频度;根据最小支

持度阈值minsup得到频繁项目; 对频繁项目按其频

度由大到小排列 (次序记为 𝜉),形成头表.

2) 再次扫描 db, 对每一条事务中的所有频繁项

目按次序 𝜉组成相应的项目集,并插入到FP-tree中.

FP-growth算法是基于FP-tree的频繁项目集分

布增长挖掘算法. 算法的主要思想是: 如果FP-tree中

只包含一条单一路径,则直接测试这条路径上项目的

所有组合,它们的支持数是对应子路径中结点最小的

支持数;否则,构造当前项目的条件模式基,并在其对

应的条件FP-tree进行挖掘,获得频繁项目集.

3 DMARF算算算法法法
3.1 DMARF算算算法法法思思思想想想

DMARF算法设置一个结点𝑃0作为中心结点.

首先,挖掘出所有全局频繁项目,组成集合𝐸,各个结

点根据𝐸构建局部 FP-tree 𝑖;其次,各个结点根据 FP-

tree 𝑖计算局部频繁项集𝐹𝑖, 并向中心结点发送局部

频繁项集𝐹𝑖, 同时汇总得到所有结点局部频繁项集

的并集𝐹 ′
(
𝐹 ′ =

𝑛∪
𝑖=1

𝐹𝑖

)
, 𝐹 ′便是全局频繁候选项集;

再次,采用顶部和底部策略对𝐹 ′进行剪枝,并向其他

结点广播剪枝后的𝐹 ′; 最后, 从各个结点收集𝐹 ′中

所有局部频繁项集 𝑑的局部频度 𝑑𝑠𝑖,获得 𝑑的全局频

度 𝑑𝑠,挖掘出全局频繁项集. 根据定理 2,全局频繁项

集必定是某一局部频繁项集,各个结点局部频繁项集

的并集必定包含全局频繁项集. 因此, DMARF算法

能挖掘出所有的全局频繁项集.

DMARF算法首先需挖掘出所有的全局频繁项

目. 各个结点𝑃𝑖扫描DB𝑖一次,并计算各个局部项目

的局部频度; 中心结点𝑃0从各个结点收集所有项目

𝐸𝑖的全局频度, 并挖掘出所有全局频繁项目组成集

合𝐸. 中心结点𝑃0将按支持度降序排序的顺序将全

局频繁项目𝐸发送给各个结点;然后,各个结点𝑃𝑖根

据𝐸构建局部 FP-tree 𝑖. 根据定理 4,若项目𝑥𝑖不是全

局频繁项目,则所包含的𝑥𝑖的项集一定不是全局频繁

项集. 因此,所构建的局部 FP-tree只包含全局频繁项

目,大幅减少了局部 FP-tree中项目的个数,提高了挖

掘全局频繁项集的效率.

顶部策略描述如下:

1)确认𝐹 ′中所有项集的最大项数为 𝑘,转 2).

2) 从各个结点收集𝐹 ′中所有 𝑘-项集的全局频
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度,转 3).

3)判断𝐹 ′中的所有 𝑘-项集, 如果 𝑘-项集𝑄是全

局频繁项集, 则根据定理 3, 将𝑄和𝑄的所有非空子

集加入全局频繁项集𝐹 ,将𝑄和𝑄的所有非空子集从

𝐹 ′中删除;否则,将𝑄从𝐹 ′中删除.

采用顶部策略判断全局频繁候选项集𝐹 ′中的 𝑘-

项集 (𝑘是𝐹 ′中所有项集的最大项数),直接将全局频

繁 𝑘-项集的所有非空子集加入全局频繁项集𝐹 ,可大

大减少需要判断的候选项集,降低网络通信量.

底部策略描述如下:

1) 从各个结点收集𝐹 ′中所有 2-项集的全局频

度,转 2).

2) 判断𝐹 ′中的所有 2-项集, 如果 2-项集𝐵是全

局频繁项集, 则将𝐵加入全局频繁项集𝐹 , 并将𝐵从

𝐹 ′中删除;否则,根据推论 2,将𝐵和𝐵的所有超集从

𝐹 ′中删除.

采用底部策略判断全局频繁候选项集𝐹 ′中的 2-

项集, 直接删除非全局频繁 2-项集的所有超集, 可减

少候选项集,降低网络通信量.

大多数分布式挖掘算法需进行多次同步. 比如,

如果频繁项集的最大长度为 𝑘, 则往往需进行 𝑘次同

步,这样便造成各节点间的通信量较大,挖掘效率较

低.在DMARF算法中, 计算局部频繁项集的工作可

以异步执行, 只在最后结束时才进行 1次同步, 从而

大大减少了同步次数.

DMARF算法中各结点采用FP-growth算法计算

局部频繁项集, 与类Apriori算法相比, FP-growth算

法采用 FP-tree这种压缩的数据结构, 只需扫描数据

库 2次,从而大大减少了数据库的扫描次数和计算时

间, 具有明显的优势. 性能分析表明, FP-growth算法

的计算速度比类Apriori算法快一个数量级.

3.2 DMARF算算算法法法描描描述述述

DMARF算法步骤如下:

1)挖掘所有全局频繁项目,组成集合𝐸,各结点

首先根据挖掘出的𝐸构建其对应的 FP-tree 𝑖, 然后采

用FP-growth算法计算局部频繁项集𝐹𝑖.

2) 各结点向中心结点发送其局部频繁项集𝐹𝑖,

使得拥有所有结点局部频繁项集的并集𝐹 ′
(
𝐹 ′ =

𝑛∪
𝑖=1

𝐹𝑖

)
是全局频繁项集𝐹 的超集; 然后采用顶部和

底部策略对𝐹 ′进行剪枝.

3) 向其他结点广播剪枝后的𝐹 ′, 各结点利用局

部FP-tree计算𝐹 ′中所有局部频繁项集 𝑑的局部频度

𝑑𝑠𝑖; 然后将其发送给中心结点, 汇总后最终获得 𝑑的

全局频度 𝑑𝑠.

4) 检查各局部频繁项集的全局频度 𝑑𝑠是否满

足最小支持度阈值minsup , 得到最终的全局频繁项

集𝐹 .

下面给出DMARF算法描述.

算算算法法法 1 DMARF算法.

输入: 全局事务数据库为DB, 共有𝐷个元组, 𝑛

台基于无共享体系结构的计算机结点𝑃𝑖, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛,设置𝑃0作为中心结点,最小支持度阈值为minsup.

输出:全局最大频繁项集𝐹 .

Step 1: /*挖掘全局频繁项目, 组成集合𝐸, 创建

局部 FP-tree 𝑖,用FP-growth算法生成局部频繁项集*/

for (𝑖 = 1; 𝑖 <= 𝑛; 𝑖 + +) /*挖掘全局频繁项

目𝐸 */

{scanningDB𝑖 once;

computing local frequency of local items𝐸𝑖 ;

𝑃𝑖 sends 𝐸𝑖 and local frequency of 𝐸𝑖 to 𝑃0 ;

}
𝑃0 collects global frequent items 𝐸 from 𝐸𝑖 ;

𝐸 is sorted in the order of descending support

count; /*按支持度降序排序的全局频繁项目𝐸 */

𝑃0 sends 𝐸 to other nodes 𝑃𝑖;

for (𝑖 = 1; 𝑖 <= 𝑛; 𝑖++)

{creating the FP-tree 𝑖; /*创建各结点的 FP-tree𝑖*/

𝐹𝑖 =FP-growth (FP-tree 𝑖, null);

/*采用 FP-growth算法挖掘出局部频繁项集

𝐹𝑖 */

}
Step 2: /*各结点都获取所有结点局部频繁项集

的并集,利用顶部和底部策略煎枝*/

for (𝑖 = 1; 𝑖 <= 𝑛; 𝑖++)

𝑃𝑖 send 𝐹𝑖 to 𝑃0;

𝑃0 combines 𝐹𝑖 equal 𝐹 ′; /*𝐹 ′ =
𝑛∪

𝑖=1

𝐹𝑖*/

𝑃0 confirms the largest size 𝑘 of itemsets in 𝐹 ′;

for each itemsets 𝑄∈ local frequent 𝑘-itemsets in 𝐹 ′

/*根据顶部策略剪枝𝐹 ′ */

{ 𝑃0 broadcasts 𝑄;

𝑃𝑖 sends 𝑄.𝑠𝑖 to 𝑃0;

𝑄.𝑠 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑄.𝑠𝑖

if (𝑄.𝑠 >= minsup ∗𝐷) /* 𝑄是全局频繁项集*/

{𝐹 = 𝐹
∪{𝑄 and any nonempty subset of 𝑄};

𝑃0 deletes 𝑄 and any nonempty subset of 𝑄 from

𝐹 ′ ;

}else
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𝑃0 deletes 𝑄 from 𝐹 ′;

}
for each itemsets 𝐵∈ local frequent 2-itemsets in 𝐹 ′

/*根据底部策略剪枝𝐹 ′ */

{ 𝑃0 broadcasts 𝐵;

𝑃𝑖 sends 𝐵.𝑠𝑖 to 𝑃0;

𝐵.𝑠 =

𝑛∑
𝑖=1

𝐵.𝑠𝑖

if (𝐵.𝑠 >= minsup ∗𝐷)

{𝐹 = 𝐹
∪{𝐵};

𝑃0 deletes 𝐵 from 𝐹 ′

}else

𝑃0 deletes 𝐵 and superset of 𝐵 from 𝐹 ′;

/*从𝐹 ′中删除𝐵及𝐵的超集*/

}
Step 3: /*计算剩余候选项集的全局频度*/

𝑃0 broadcasts the remain of 𝐹 ′;

for each itemsets 𝑑 ∈ the remain of 𝐹 ′

{𝑃𝑖 sends 𝑑.𝑠𝑖 to 𝑃0;

𝑑.𝑠 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑑.𝑠𝑖;

}
Step 4: /*获得全局频繁项集𝐹*/

for each itemsets 𝑑 ∈ 𝐹 ′

if (𝑑.𝑠 >= minsup ∗𝐷)

{𝐹 = 𝐹
∪{𝑑};

𝑃0 deletes 𝑑 from 𝐹 ′;

}else

𝑃0 deletes 𝑑 from 𝐹 ′.

3.3 DMARF算算算法法法实实实例例例

设有 3个结点𝑃1, 𝑃2和𝑃3,对应局部数据库DB1,

DB2和DB3.各个结点的数据库如表 1所示,最小支持

度阈值minsup=0.4.

表 1 局部数据库DB 1, DB 2和DB 3

Local database ID Transaction

100 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑘,𝑚, 𝑓, 𝑒, 𝑙, 𝑝

DB1 101 𝑐, 𝑘, 𝑏,𝑚, 𝑜, 𝑞

102 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑒

200 𝑏, 𝑓, ℎ, 𝑗, 𝑞

DB2 201 𝑎, 𝑐,𝑚, 𝑙, 𝑓

202 𝑐, 𝑟, 𝑠, 𝑡, 𝑞

300 𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑒, 𝑓

DB3 301 𝑏, 𝑐, 𝑑, 𝑘, 𝑞

302 𝑓, 𝑠,𝑚, 𝑞, 𝑘

根据表 1和minsup = 0.4, 可以得出全局频繁项

目. 按支持度降序排序,全局频繁项目组成的集合𝐸

={𝑐, 𝑏, 𝑓, 𝑞, 𝑎,𝑚, 𝑘},如表 2所示.

结点𝑃1, 𝑃2和𝑃3根据𝐸构建 FP-tree1, FP-tree2和

FP-tree 3. 各个局部FP-tree 𝑖只包含全局频繁项目.

表 2 全局频繁项目及支持度

Global frequent items Support count

𝑐 7

𝑏 6

𝑓 5

𝑞 5

𝑎 4

𝑚 4

𝑘 4

结点𝑃1利用FP-tree1, 采用 FP-growth算法独立

计算DB1的局部频繁项集

𝐹1 =

{{𝑐, 𝑏}, {𝑐, 𝑎}, {𝑏, 𝑎}, {𝑐,𝑚},
{𝑏,𝑚}, {𝑐, 𝑘}, {𝑏, 𝑘}, {𝑚, 𝑘},
{𝑐, 𝑏, 𝑎}, {𝑐, 𝑏,𝑚}, {𝑐, 𝑏, 𝑘},
{𝑐,𝑚, 𝑘}, {𝑐, 𝑏,𝑚, 𝑘}}.

结点𝑃2利用FP-tree2, 采用 FP-growth算法独立

计算DB2的局部频繁项集𝐹2=∅.

结点𝑃3利用FP-tree3, 采用 FP-growth算法独立

计算DB3的局部频繁项集𝐹3={{𝑐, 𝑏}, {𝑞, 𝑘}}.

中心结点𝑃0汇总得到所有结点局部频繁项集的

并集

𝐹 ′ =

{{𝑐, 𝑏}, {𝑐, 𝑎}, {𝑏, 𝑎}, {𝑐,𝑚},
{𝑏,𝑚}, {𝑐, 𝑘}, {𝑏, 𝑘}, {𝑚, 𝑘},
{𝑞, 𝑘}, {𝑐, 𝑏, 𝑎}, {𝑐, 𝑏,𝑚}, {𝑐, 𝑏, 𝑘},
{𝑐,𝑚, 𝑘}, {𝑐, 𝑏,𝑚, 𝑘}}.

采用顶部和底部策略对𝐹 ′进行剪枝, 最终挖掘

出所有的全局频繁项集𝐹 ={{𝑐, 𝑏}, {𝑐, 𝑎}}.

4 DMARF算算算法法法比比比较较较实实实验验验
本文将DMARF算法与CD和 FDM算法进行了

比较,利用VC++ 6.0实现了CD和 FDM算法.测试环

境为 100 M局域网,采用 5台联想 PC作为分布式结点,

各 PC机配置均为 P 4, 2.4 G,内存 512 M, windows 2003

professional操作系统. 1台DELL工作站作为中心结

点,配置均为 P4,3.0 G,内存 1GM, windows 2003 Server

操作系统.实验数据来自某超市 2007年 7月的销售数

据, 总数据量约为 25 000条记录, 测试程序的编程语

言为VC++ 6.0,消息传递库为标准MPI.采用固定结

点数, 改变最小支持度方式进行测试. 将DMARF算

法与CD和 FDM算法在数据库扫描次数、通信量和

执行时间等方面进行比较, 测试结果如图 1∼图 3所

示.
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图 1 数据库扫描次数比较

图 2 通信量比较

图 3 执行时间比较

由图 1∼图 3可以看出,在相同支持度下, 与CD

和FDM等算法相比, DMARF算法的数据库扫描次数

具有明显的优势, 通信量和执行时间都有所降低, 而

且随着支持度的下降,算法性能优势更加明显.

5 结结结 论论论

本文提出的DMARF算法采用顶部和底部策略,

有效地减少了候选项集,降低了通信量. 实验结果表

明, DMARF算法是有效可行的. 下一步的研究工作

是在数据库动态改变的情况下如何实现全局频繁项

集的快速更新.
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