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Abstract　Given  a  collection  of  sets,  the  set  similarity  self-join  (SSSJ)  algorithm  finds  all  pairs  of  sets  whose

similarity is higher than a given threshold, which has been widely used in various applications. The SSSJ adopting the

filter-and-verification  framework  and  the  parallel  and  distributed  computing  framework  MapReduce  is  an  active

research topic. But existing algorithms produce large candidate sets when the given threshold is low and lead to poor

performance. To address this problem, we propose to compute the SSSJ with frequent pattern tree structures and their

derivatives FP-tree*,  which are used to compress data in memory for  computation,  targeting at  reducing the size of

candidate sets. First, based on an investigation on existing FP-tree* and the characteristics of SSSJ computation, we

propose  a  more  traversal  efficient  linear  prefix  tree  structure,  i.e.,  TELP-tree,  and  an  original  SSSJ  algorithm

accordingly, i.e., TELP-SJ, which includes a two-phase filtering strategy: tree-construction oriented filtering algorithm

and tree-traversal oriented filtering strategy. These algorithms will reduce the size of TELP-trees and tree-traversals.

Then,  we design the parallel  and distributed SSSJ computation algorithm FastTELP-SJ with MapReduce.  Finally,  4

groups of empirical comparison studies have been carried out on 4 sets of real application datasets. The experimental

results demonstrate that FastTELP-SJ achieves better performance in term of the execution time, memory usage, disk

usage and scalability for similarity joins over large scale collections of sets with high dimension.
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摘　要　利用集合相似度自连接算法找出一个集合集中所有相似度大于给定阈值的集合对有着广泛的应

用. 基于过滤-验证框架和并行分布式计算框架 MapReduce 的集合相似度连接是近年来的研究热点 . 但现

有算法在阈值低时产生较大规模的候选集，导致性能不理想. 针对这一问题，提出采用频繁模式树 FP-tree

及其派生结构 FP-tree*将数据压缩在内存中计算集合相似度自连接以减小候选集规模 . 首先设计并讨论

基于现有 FP-tree*的集合相似度连接计算及其优缺点，提出遍历效率更高的线性频繁模式树结构模型
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TELP-tree 及基于它的算法 TELP-SJ（TELP-tree self join），其包括分别面向构建树和遍历树的 2 阶段过滤

算法，这些算法可以减小树规模和减少树遍历. 然后，设计基于 MapReduce 的并行分布式算法 FastTELP-
SJ. 最后，基于 4 组真实应用数据集进行 3 组性能比较实验. 实验结果表明 FastTELP-SJ 算法面向高维大规

模集合相似度自连接计算时，包括执行时间、内存占用率、磁盘使用量和可扩展性的运行效率最好.

关键词　相似度连接；FP 树；MapReduce 框架；Jaccard 函数；集合

中图法分类号　TP391
 

集合相似度自连接是大数据分析的重要操作，

它是从一个集合集中找出相似度大于给定阈值的集

合对，有着广泛的应用，如协同过滤 [1]、检测近似重复

的网页 [2]、社交网络分析 [3] 等 . 其中，度量 2个集合的

相似度可根据应用选择合适的度量函数，如 Jaccard

函数.

O(kn2) n

k

n = 2.45×109

集合相似度自连接需要度量集合集中所有集合

对的相似度，时间复杂度为 ，其中 为集合集的

大小， 为任意 2个集合相似度的平均计算时间. 当集

合规模较大时，如 2019年第 3季度知名社交网络平

台 Facebook的月活跃用户人数为 24.5亿 [4]，每个用户

都有好友集合. Facebook用户好友集合的自连接计算

中 ，这样的大规模数据集给时间复杂度

高的集合相似度自连接计算带来挑战. 基于要处理

的数据是静态数据还是动态数据（流数据），现有集

合相似度自连接计算方法可以划分为 2类：批处理

式计算和流处理式计算.

首先，批处理式集合相似度自连接计算要处理

的是静态数据，运行过程中没有新增数据. 现有提高

运行效率的批处理式集合相似度自连接计算方法可

以划分为 2类：近似计算方法和基于过滤-验证框架

的准确计算方法. 近似计算方法通过设计合适的集

合相似度快速估算方法来加速计算，如基于位置敏

感哈希函数的 MSJL[5]、基于局部敏感过滤的 LSF-

Join[6]、基于高维数据速写和索引的 CPSJoin[7] 等，但

因估算降低了精度导致不能找出所有相似度超过阈

值的集合对. 本文将关注准确计算方法.

基于过滤-验证框架的准确计算方法包括 all-

pair[8],  PPJoin[2],  MPJoin[9],  AdaptJoin[10],  GroupJoin[11] 等，

其计算采用先过滤后验证的 2阶段计算方法. 第 1阶

段使用合适的过滤策略将检测发现的相似度低于阈

值的集合对删除，获得较小的候选集；第 2阶段基于

规模减小后的候选集验证并输出相似度大于给定阈

值的集合对，提高了效率. 有效的过滤策略是提高这

类算法的重要支撑技术，常用策略包含长度过滤 [12]、

前缀过滤 [8]、位置过滤 [2] 等 . 最近提出的位图过滤 [13]

采用哈希函数创建表达集合特征为固定长度的位图，

然 后通过位操作推断集合对相似的上界，实现相对

使用其他策略最高达 4.50倍的性能提升.

同时，并行分布式计算方法通过将大规模计算

或数据划分为一系列较小的分片，每个分片被分发

到不同计算节点上并行运行以提高计算效率. 根据

计算节点的体系结构，并行分布式集合相似度自连

接计算可以划分为基于 GPU的计算和基于 CPU的

计算. 基于 GPU的系列算法有效提升了集合相似度

连接的计算性能 [14]，但是，基于 GPU的实现需要对硬

件有深入的了解，这往往需要编程者付出很高的学

习成本. 而基于 CPU的集群计算是更为普及的并行

分布式计算，现有的基于 CPU的并行分布式集合相

似度连接算法大部分基于 MapReduce[15] 框架. 根据处

理过程是否将集合切分为多段，基于 MapReduce框

架和过滤-验证框架的集合相似度连接算法可划分

为 2大类：1）集合整体过滤与验证，这类算法包括

RIDPairsPPJoin（下文简称为 RP-PPJoin, 有些文献也称

为 VernicaJoin） [16]，  MGJoin[17]，SSJ-2R[18] 等；2）集合数

据分段过滤与验证，如 FS-Join[19] . 第 1类算法将集合

切分为多段，分段过滤，然后合并验证. 这类算法容

易被理解，但存在同一集合多次重复验证的现象. 第

2算法避免了重复验证 . 但当阈值较低时，这 2类算

法产生的候选集规模都比较大，运行效率并不理想 [20] .

其次，流处理式集合相似度自连接计算处理的

是动态数据，该数据指的是随时间依次产生的数据，

如网络监控数据、气象测控等. 其数据量随着时间增

长，显著特征是数据有时间戳，能快速生成. 集合流

处理计算通常基于批处理计算方法，引入集合相似

度时间衰减因子、采样降低数据量从而提高计算效

率，如串行式计算的基于 PPJoin设计的流处理计算

算法 SSTR[21]、基于更新日志的递增式流处理计算算

法 ALJoin[22] 等 ， 分 布 式 计 算 的 流 处 理 计 算 算 法

BundleJoin[23] 和 KNN Join[24] 等.

综上所述，面向静态数据基于 MapReduce的并

行分布式集合相似度自连接计算效率无论对批处理
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式计算还是流处理式计算都很重要，本文拟采用频

繁模式树（frequent pattern tree, FP-tree） [25]，通过用更紧

凑的扩展前缀树结构表示数据并压缩到内存中处理，

减小生成的候选集的规模，同时减少 I/O操作，降低

后续计算复杂度. 本文将系统地研究 FP-tree及其派

生结构 FP-tree*，设计针对集合相似度自连接计算更

有效的 FP-tree*，并设计相应的基于 MapReduce框架

的并行分布式集合相似度自连接算法. 本文的主要

贡献有 3点：

1）提出面向集合相似度自连接的遍历效率更高

的线性频繁模式树 TELP-tree（traversal efficient linear
prefix tree）结构模型及基于它的集合相似度自连接

算法 TELP-SJ，该算法包括 2阶段过滤算法，减小树

的规模和减少对树结点的遍历，降低集合对相似度

计算和验证的时空复杂度；

2）设计基于 TELP-tree和 MapReduce的并行分布

式集合相似度自连接算法 FastTELP-SJ；
3）基于 4组真实应用数据集进行 3组性能比较

实验，分别进行 TELP-SJ算法与其他基于 FP-tree*的
算法，如 FastTELP-SJ，TELP-SJ， FastTELP-SJ等和现

有其他基于 MapReduce算法的比较，本文实验结果

展现了 FastTELP-SJ算法在处理高维大规模集合相

似度自连接计算时的性能优于其他算法.

 1　基于 FP-tree 的集合相似度自连接算法

x = {x1, x2,…, xn} xi x j ∈ x xi

x j sim(xi, x j) t x

sim(xi,

x j) ⩾ t (xi, x j)

给定集合集 ，任意 ,  ， 和

都是集合，集合相似度度量函数 ，阈值 ，

的 集 合 相 似 度 自 连 接 是 找 出 所 有 满 足

的集合对 .

X

ui

A (ui) A (u1) = {a1, a2, a3, a4, a5}
A(ui) A(u j) sim(A (ui) , A(u j)) Jaccard(A(ui),

A(u j)) sim (A (u1) , A (u3)) = 3/(5+3−3) = 0.6

为方便讨论，本文以 Facebook开放的大规模应

用数据集 Facebook applications dataset  II[26] 的部分数

据为例，演示基于其构建的 FP-tree派生结构，面向集

合相似度自连接计算存在的问题及后续算法的处理

过程. 示例数据如图 1的 所示，其中 uid 代表用户标

识号，aid 代表应用标识号 . 在示例数据的应用场景

中，uid 和 aid 可以分别被理解为集合标识号和元素

标识号. 对任一用户 ，其使用的应用可表示为集合

，如 . 如式（1）所示，当集合

和 的相似度 用

来计算时， .

sim(A(ui), A(u j)) =
|A (ui)∩A(u j)|

|A (ui)|+
∣∣A(u j)

∣∣− |A(ui)∩A(u j)|
. （1）

FP-tree数据结构最初用于挖掘频繁模式，为使

X X′ X

A (ui) A(u j) |A (ui)∩A(u j )|
X′ (ui, u j) fi, j

X′ (u1, u3) f1,3 = 3

|A (u1)∩A (u3)| = |{a1, a2, a3}| = 3 f1,3 = |A (u1)∩A (u3) |
X′ ui X |A (ui)|

用它来计算集合相似度自连接，我们首先要将其中

集合交集大小的计算转化为基于频繁二项模式挖掘

的计算. 为此，转置 的行与列得到 的数据， 中任

意 2个集合 和 的交集大小 的计

算就转换成 中二项集 出现的频次 [27] 的计

算. 如 中二项集 出现的频次 ,示例数据

中 ， .

另外， 中一项集 出现的频次与 中的 出现的

频次也相等.
 1.1　FP-tree 及其派生结构

FP-tree是一种扩展前缀树结构，该树保留了所

有项集的关联信息，基于 FP-tree可以递归地挖掘出

所有的频繁项集 [25]. FP-tree数据结构模型由 2部分组

成：头表和树结构. 头表由三元组表示（元素，频次，

头指针），其中“头指针”指向树结构中元素相同的

第 1个结点，头表中的三元组按照频次递减排序 . 树
结构结点由六元组表示（元素，频次，计数，父结点指

针，子结点指针，下一个元素相同结点的指针），其中

“计数”指的是共同前缀出现频次的计数，“下一个元

素相同结点的指针”用于构建索引链，把树中具有相

同元素的结点链接起来.

H X′

ai U (ai) U (ai)

S (ai)

ui fi

L (ui)

构建 FP-tree包括构建头表 和树结构.  中任一

应用 的用户集合标记为 ， 元素按照频次

降序排序的序列标记为 . 首先初始化头表和树

结构，将数据集中所有 及其一项频次 按照频次倒

序加入头表中，相应头指针 初始化为空指针，即

索引链为空；而树结构则初始化为元素为空的根结

 

uid

X

X′

u1

u2

u3

u4

u5

u6

a1

a1

a1

a1

a1

a5

a2

a2

a2

a4

a3

a3

a3

a3

a5

a4
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Fig. 1　Transpose of sample data

图 1　示例数据转置
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X′ ai S (ai)

S (ai)

S (ai) P

S (ai)

ui

点. 然后将 中任一应用 相应的序列 插入头表

和树结构中. 对任一序列 ，假设当前始于根且与

有最长共同前缀的路径为 ，则给共同前缀上所

有结点的计数都加 1，将 中不在共同前缀中的元

素依序插入树中，同时结点 链接到对应元素的索引

链的末尾.  基于图 1示例数据构建的 FP-tree见图 2

（a）. 为了简化图 2表示，树结点信息仅展示其中的

3项，并以三元组格式展示（元素, 频次, 计数）.

u3

(u3, 3, 3) u3

(u3, 3, 3;u1, 5, 5)

构建好 FP-tree后，简单的集合相似度自连接可

以通过以下流程完成：首先根据头表结点索引链遍

历树并统计所有包含这些结点元素的二项集出现频

次，即相应集合交集大小；然后验证 2个集合相似度

是否大于阈值；最后输出大于阈值的集合对. 其中统

计树二项集的频次时取二项计数值中较小者累加.

例如，从头表的 开始，索引项的第 1个树结点是

，沿分支向根结点方向遍历并统计包含 的

二项集的频次. 其中 的二项计数值较

(u3, 3, 3;u1, 5, 5) f3,1

u3

f3,1 = 3 |A (u3)∩A (u1)| = 3 |A (u3)| = 3

|A (u1)| = 5 sim (A (u3) , A (u1)) = 0.6

(u1, u3) u4

(u4, 2, 1)

(u4, 2, 1;u1, 5, 5) f4,1

u4

(u4, 2, 1) (u4, 2, 1;u1, 5, 5)

f4,1 = f4,1+1 = 2 |A (u4)∩A (u1)| = 2

A (u4) = 2 A (u1) = 5 sim(A (u4) , A (u1)) =

0.4 < 0.6 (u1, u4)

小者为 3， 的计算值为 3，则 暂时记

为 3. 向上扫描完第 1个分支后，发现 索引链只有 1

个结点，则 .  即 .  而 ，

，根据式（1）得 ，满足

阈值要求，输出集合对 . 而从 开始，索引项的

第 1个树结点是 ，沿分支向根结点方向遍历

得到 的计算值为 1，则 暂时记为 1.

向上扫描完第 1个分支后，沿着 索引链找到 FP-tree

的下一个结点 ，同理得到 的计

算值为 1，则 ，即 .  而

， ，根据式 （1）得

，不输出集合对 .

由于基于 FP-tree的多项集频次计算或频繁多项

集挖掘需要递归建树，运行期开销大. 为减少这一开

销，N-lists[28] 采用垂直数据结构表示 FP-tree树结点，

FP-tree树结点的构建过程包含 2步：1）构建一种类

似 FP-tree的树结构 -前序后序编码树（pre-order post-

 

root

ui

u1

u2

u3

u5

u4

u6

fi L(ui)

5

5

3

3

2

1

u1, 5, 5

u2, 5, 5

u3, 3, 3

u5, 3, 2

u4, 2, 1

u5, 3, 1

u6, 1, 1

u4, 2, 1

ui

u1

u2

u3

u4

u5

u1, 5, 5
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u5 , 3, 1, null, f

u6 , 1, 1, null, f

u2 , 5, 5, null, f

u3 , 3, 3, null, f

u5 , 3, 2, null, f

u4 , 2, 1, null, f

root

Null, 0, 0, proot, t

parent

parent

root
u1, 5, 5

u2, 5, 5

u3, 3, 3

u5, 3, 2

u5, 3, 1

u4, 2, 1

u6, 1, 1

u4, 2, 1

(0, 8)

(1, 7)

(2, 6)

(3, 2)

(4, 1)

(5, 0)

(7, 5)

(8, 4)

(6, 3)

5, (1, 7)

5, (2, 6)

3, (3, 2)

2:(4, 1)

1, (5, 0)

1, (8, 4)

1, (6, 3)

1, (7, 5)

PPC-tree N-lists

N5, 0 N5, 1

ui

u1

u2

u3

u5

u4

u6

(先序编码，后序编码)

(a)  FP-tree结构

(c)  LP-tree结构 (d)  TELP-tree结构

(b)  N-lists结构

索引链

结点父子关系

Fig. 2　Construction of the FP-tree, N-lists, LP-tree, and TELP-tree over the sample data

图 2　基于示例数据构建的 FP-tree, N-lists, LP-tree, TELP-tree
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ui

Ni,0 Ni,1

u5 N5,0 = (2, (4, 1))

u5 N5,0.计数+N5,1.计

数 = 2+1 = 3 = f5

order code tree, PPC-tree）；2）构建 PPC-tree结点列表 N-
list. 如图 2（b）所示，PPC-tree 基本与 FP-tree结构相似，

不同之处在于 PPC-tree不包含索引链，同时每个树结

点增加了标识结点在先序树遍历和后序树遍历中位

置的先序编码和后序编码. PPC-tree结点旁边括号中

的数字，左边是先序编码，右边是后序编码. 结合 2
个结点的先序编码、后序编码可快速判断 2个结点

之间的祖先后代关系：祖先结点的先序编码大且后

序编码小. 为此，PPC-tree的建树过程增加了 2次树

的遍历：先序遍历和后序遍历. N-lists是由 PPC-tree
中元素相同的结点按先序编码升序排序的列表，其

数据结构包含头表和元素的结点列表 N-list. 头表结

构及内容与图 2（a）类似，只是头指针指向相应元素

的 N-list首地址 . 本文的图 2（b）中只画出头表中的元

素信息部分. N-lists的结点数据结构为三元组：（计数，

（先序编码，后序编码））. 头表元素 的 N-list的第 1
个结点表项记为 ，第 2个结点表项记为 ，依此

类推. 如 的第 1个结点 . 特别地，头表

元素的 N-list各项计数之和为元素的单项频次，例如，

的 N-list中 2项元组的计数之和为

.
(ui, u j) ui

u j (ui, u j)

ui u j

ui u j Ni,k

N j, l

(N j, l.计数, (Ni,k.先序编码, Ni,k.后序编码 )) (ui, u j)

u3 u5

(u3, u5) u3

N3,0 = (3, (3, 2)) u5 N5,0 = (2, (4,

1)) N5,1 = (1, (7, 5)) N3,0 N5,0 3 < 4

2 > 1 N3,0 N5,0

(u3, u5) N(3,5),0 = (N5,0.计数,

(N3,0.先序编码, N3,0.后序编码)) = (2, (3, 2)) N3,0

N5,1 3 < 7 2 < 5

(u3, u5)

fi, j (ui, u j)

f3,5 = 2 |A (u3)∩A (u5)| = 2 |A (u3)| = 3

|A (u5)| = 3 sim (A (u3) , A (u5)) = 0.5

(u3, u5)

假定二项集 都是排序的二项集， 的先序

编码小于 ，则 的 N-list也是按先序编码升序排

序的列表，可通过将 与 的 N-lists按规则相交合并

而成：分别取 和 的 N-lists上的任意一个结点  
和 ,如 果 结 点 之 间 存 在 祖 先 后 代 关 系 ， 则 将

插 入 的

N-list中 . 例如， 和 对应的 N-lists相交合并可生成

的 N-list， 首 先 的 N-list只 包 含 1个 结 点

， 的N-list包含 2个三元组

, .  当比较 和 时，由于 且

， 是 的祖先，即它们间有祖先后代关系，

则向 的N-list中插入 1个结点

；当比较

和 时，由于 且 ，它们之间没有祖先后代

关系，因此不必向 的 N-list插入新的结点. 同理，

频次 的计算可以通过对 的 N-list各项计数求

和得到，如 ，即 ，而 ，

，根据式（1）得 ，不满

足阈值要求，不输出集合对 .
基于 N-lists的多项集频次计算是基于 N-lists进

行交叉合并的，不需要递归建树，提升了计算性能，

但在只计算二项频次时转变为 2个 N-lists的所有元

素两两对比的计算，性能反而不理想. 而面向大规模

Null

t

f

集合构建的 FP-tree的树结点数量多，指针结点的寻

址时间长，缓存访问命中率低，降低了遍历树的效率.
线性前缀树（linear prefix tree, LP-tree） [29]，在 FP-tree结
构的基础上将其结点的元素字段改用数组表示，存

储多个元素信息，减少内存使用并加快寻址. 如图 2
（c）所示，LP-tree的头表结构及内容与图 2 （a）完全一

样，所以本文只画出头表中的元素信息部分. 而结点

信息改为 2项内容：一个是存储元素信息的数组，另

一个是父结点. 该数组每一项的数据域用五元组表

示（元素, 频次, 计数, 下一个元素相同结点的指针, 分
支标志）. 其中，“下一个元素相同结点的指针”用于

构建索引链，指向下一个元素相同的项在另一个结

点的数组中的位置. 父结点指向其前缀最后一个元

素所在的结点及其在数组的位置. 其中，当一个元素

没有下一个元素相同的结点时，相应指针为 . 分
支标志为 时表示有大于等于 2个以上的序列片段的

最长共同前缀止于该元素， 表示不存在分支 . LP-
tree结点结构合并了多个元素结点的信息，减少了 FP-
tree树结点数量，图 2（a）中的 FP-tree有 9个结点，而

图 2（c）中的 LP-tree只有 4个结点 . LP-tree通过连续

存储元素信息提高了计算的效率，但结点内部存在

的分支、复杂的遍历流程带来运行期开销.
 1.2　TELP-tree 数据结构

为进一步提高基于 FP-tree*的集合相似度自连接

的计算效率，我们提出了一种遍历效率更高的线性

前缀树 TELP-tree（traversal efficient LP-tree）的数据结

构. 与线性前缀树 LP-tree相似，TELP-tree的树结点

也采用线性数组存储多个元素信息以减少树结点数

量，提高树的遍历效率；而不同的是，TELP-tree树结

点内部没有分支，避免结点内分支带来复杂的运行

期遍历流程管理，从而减少相应的运行期开销.

H H

N

E k Ni Ni = {P,C, E = {E1,

E2,…, Ek}} E j

c

{H, N1, N2,…, Nc}

定义 1. TELP-tree. TELP-tree，数据结构包含头表

和树结构，头表 与 FP-tree一样结构 . TELP-tree树
结点（TELP-tree node） 包含建树和遍历树所需的 3
项内容：父结点 P、子结点 C 和存储元素信息的数组

，即一个包含 个元素的 表示为

. 而数组元素 可用三元组（元素 , 频次 , 计
数）表示 . 一个由 个树结点组成的 TELP-tree可以表

示为 .

S (ai)

TELP-tree的 头 表 与 FP-tree一 样 ， 因 此 ， 构 建

TELP-tree头表与构建 FP-tree的方式是一样的 . 而树

结点间存在差异，因此 TELP-tree树结构的构建与 FP-
tree, LP-tree的构建也存在差别 . 对任一序列 ，与

FP-tree, LP-tree相似，始于根结点，找到 TELP-tree中
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S (ai) P

S (ai) S (ai)′
∣∣S (ai)′

∣∣ = 0

P S (ai)′

Nsucc

S (ai)′

Nsucc S (ai)′

S (ai)′′∣∣S (ai)′′
∣∣ = 0 ∣∣S (ai)′′

∣∣ = 0

N′ S (ai)′′

Nsucc

N′′ N′ N′′

Nsucc N′ N′′

与 有最长共同前缀的路径 ，将 P 相应共同前缀

上结点中所有元素的计数加 1，然后将这些元素从

中移去，形成 . 如果 ，对该序列的

处理完成. 否则，设 上最后 1个结点中与 有最

长公共前缀的后继结点为 ，根据该公共前缀长度

是否为 0，树结点的构建和树结点插入到树结构有所

不同：1）长度为 0时，构建一个新的结点，将 中

的元素依序存进其数组中，并将该结点插入树结构

和链接到对应元素的索引链的末尾，这种情况与 LP-
tree的树结构构建是一致的； 2）长度不为 0时，将

所有公共前缀上的元素计数加 1. 然后将 中

在 公 共 前 缀 上 的 元 素 移 除 ， 形 成 ,  如 果

，对该序列的处理完成，这种情况与 LP-

tree的树结构构建是一致的 . 如果 ，将构建

一个新的结点 ，将 中的元素都依序存进其数

组中. 同时将 中不是公共前缀的元素都移出，重

构一个新的结点 . 最后将新构建的结点 和 插

入树中，即 是 和 的父结点，并将 N'和 N''分别

链接到对应元素的索引链的末尾. 这一步是 TELP-
tree与 LP-tree因为树结点结构不同带来的树结构构

建的不同之处，结点内部没有分支，简化了树结点的

同时也简化了树结构的构建.

(u1, 5 u2, 5)

(u1, 5) (u2, 5)

(u1, 5;u2, 5;u3, 3;u5, 3;

u4, 2) (u1, 5;u2, 5)

(u3, 3;u5, 3;u4, 2) (u1, 5;u2, 5;u3, 3;u5, 3)

(u1, 5;u2, 5) (u3, 3;u5, 3) (u1, 5;u2, 5;u3, 3)

(u1, 5;u2, 5) (u3, 3) (u3, 3;

u5, 3;u4, 2)

基于图 1数据构建的 TELP-tree如图 2（d）所示，

其中 ; 是所有输入序列的公共前缀，基于构

建树的规则， 和 将分别成为 TELP-tree的
1个结点里的 2个数组元素. 而序列

移去公共前缀 之后的后续片段为

， 移除公共前缀

后是 ， 移除公共

前 缀 后 是 ， (u3,3;  u5,3)是
的子序列，而 (u5,3)和 ( u4,2)没有公共前缀，

所以 (u1,5), (u2,5), (u3,3)这 3个数组元素组成 1个结点，

计数值分别是 3, 2, 1，且结点内部没有分支 . 最终构

建的 TELP-tree有 5个结点.
相比图 2（a）中 9个结点的 FP-tree，图 2（d）中 5

个结点的 TELP-tree结点少 4个，结点内数组元素寻

址快. 相比图 2（c）的 4个结点的 LP-tree，TELP-tree的
结点多了 1个，但结点数组中存储的信息少，且前缀

所在结点直接指向后续片段所在结点，避免了结点

内部分支，简化并加速树的遍历.
 1.3　TELP-SJ 算法

1.1节描述了简单的基于 FP-tree*的集合相似度

自连接计算流程，但该计算过程没有采用过滤-验证

框架. 为进一步提高基于 FP-tree*的集合相似度自连

接计算效率，本节设计基于过滤-验证框架和 TELP-
tree的集合相似度自连接算法 TELP-SJ.

TELP-SJ使用长度过滤策略来设计其过滤算法 .
长度过滤策略被应用于多个集合相似度自连接算法

中，如 FS-Join. 当集合相似度函数为 Jaccard（）时，长

度过滤策略如定理 1[19] 所示.

A B |A| < |B| t

|A| < t× |B| sim (A, B) < t

定理 1. 给定 2个集合 和 , ，阈值 ，如果

，那么 .

A

t |A|/t
|A|/t

S (ai)

S (ai)

uk u j

|A (uk)| > t× |A(u j )| S (ai)

|A (uk)| < t× |A(u j )|
sim(A(uk), A(u j)) < t uk u j

t uk

(uk, A (uk)) S (ai)

|S (ai )| ai

S (ai)

getrightmost (S (ai )) S (ai)

文献 [19]给出定理 1的数学证明，基于定理 1，2
个相似的集合应有相似的大小，反之，集合大小不相

似的集合对的相似度低. 与集合 的相似度大于等于

的所有集合，其集合大小一定小于等于 . 因此，

可提前过滤集合大小大于 的集合 . 根据 1.1节和

1.2节的建树过程可知，序列的长度将影响树的深度，

长度越大，深度越深，树的遍历代价就越高. 为减小

构建的树的规模，根据定理 1，我们首先设计面向构

建树的过滤算法，该算法检测、发现并删除序列中不

会与其他集合形成相似度高于阈值的集合对的集合.
给定至少有 2个元组的序列 ，在将它插入到

TELP-tree时前先应用算法 1描述的面向构建树的过

滤算法对其进行预处理：从右向左扫描 中的元

素，假设最右边的 2个相邻元素分别是 和 ,如果

，将 按照 2.2节描述的建树过程

插入 TELP-tree.  如果 ，根据定理 1，
我们有 ，即 与 的相似度低于阈

值 . 序列片段按元素频次降序排列，此时， 对应的

元组 将从序列 中删除 .  删除后如果

≤1，意味着 对应原序列中所有元素相似度都

低于阈值 t，原序列被舍弃，否则继续如上述过程迭

代处理 . 面向构建树的过滤算法如算法 1所示 .
函数 表示获取 的最右边元素.

算法 1. 面向构建树的过滤算法.
S (ai)输入：序列 ；

S ′ (ai)输出：过滤后序列 .
S ′ (ai)← S (ai)①  ；

|S ′ (ai) | > 1② while   do
(uk, A (uk))← getrightmost (S ′(ai ))③     ；

S ′′ (ai)← S ′ (ai)− (uk, A (uk))④     ；

(u j, A(u j))← getrightmost (S ′′ (ai))⑤     ；

|A (uk)| ⩾ t×
∣∣A(u j)

∣∣⑥    if 

⑦         break；
⑧    else

S ′ (ai)← S ′′ (ai)⑨         ；

⑩    end if
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⑪ end while
S ′ (ai)⑫ return  .

S (a5) = (u1, 5;u2,

5;u5, 3;u6, 1) S (a5) |A (u6)| = 1

|A (u5)| = 3 1/3 < 0.6

(u6, 1) S ′ (a5) =

(u1, 5;u2, 5;u5, 3) |A (u5)| = 3 |A (u2)| = 5

3/5 = 0.6 S ′ (a5)

N4 N3

|H|
u6

例 如 ， 针 对图 1的 示 例 数 据 ，

，从右向左扫描 ，最右边的 ，

而过滤算法根据构建树（算法 1），构建树的过程就是

逐步插入树节点的过程 ， ，根据面

向构建树的过滤算法删除元组 ，得到

. 此时最右边的 ，而 ，

，将 插入到  TELP-tree. 应用面向构建树

的过滤算法构建的 TELP-tree如图 3所示，与图 2（d）

中没有应用该过滤算法构建的 TELP-tree相比，图 3

中的 TELP-tree减少了 1个树结点 ，树的结点 的

数组元素减少了 1个，头表元素 也减少了 1个，即

少了 相应的信息.
 
 

root

parent

child

u3, 3, 3

u5, 3, 2

u4, 2, 1

parent

child

u1, 5, 5

u2, 5, 5

parent

child

u5, 3, 1

N1

N2 N3

u
i

u1

u2

u3

u4

u5

索引链

结点父子关系

Fig. 3　A TELP-tree is constructed based on filtering algorithm

图 3　基于过滤算法构建的 TELP-tree
 

ui

u j |A (ui)| < t× |A(u j)| sim(A(ui),

A(u j)) < t

Ancestor (N) N

N.x . N x N.E[l]

N l

构建好 TELP-tree后，通过沿着头表结点索引链

遍历树并统计所有以这些结点为后缀的二项集频次，

根据树的特征，树结点元素频次越高越靠近根结点.

树结点内数组元素按频次倒序排序. 树的遍历代价

跟遍历的结点数和结点内数据元素的个数有关. 沿

着索引链从远离根结点的树结点向着根结点的方向

遍历树，统计索引链结点元素与其他元素的二项频

次. 同样，根据定理 1，非根结点元素 及其祖先结点

元 素 如 果 满 足 ， 可 得

，即这 2个元素相似度低于阈值，此时，可以

停止沿着这条分支向着根结点方向统计，即过滤对

应的集合对以减少遍历. 面向遍历树的过滤算法见

算法 2，其中， 表示树中 的祖先结点；

中的“ ” 表示取结点 的相应数据域 ，如

表示取结点 的元素数组 E 的第 个元素.

算法 2. 面向遍历树的过滤算法.

ui N f输入：元素 , 树结点 , 频次统计 ；

f输出：频次统计 .
N① while   不为根结点 do

l← |N.E| −1②       ；

l ⩾ 0③      while   do
|A(ui)| < t× |A (N.E [l])|④          if 

⑤              goto ⑫；

⑥          else
fi,N.E[l]+ = N.E [l] .计数⑦              

⑧          endif
⑨       end while

N← Ancestor (N)⑩       ；

⑪ end while
f .⑫ return 

H

ui f ui

f f

(u4, 2) N2

(u4, 2, 1) u4

(u4, 2, 1;u5, 3, 2) f4,5 =

0+1 = 1 |A (u4) | = 2 |A (u2)| = 5 2 < 0.6×5

(u4, 2, 1) N2

N2 N1

f4,5 = 1 |A (u4)∩A (u5)| = 1 |A (u4)| = 2 |A (u5)| = 3

sim (A (u4) , A (u5)) = 0.25 < 0.6

(u4, u5)

u4

u4

基于面向构建树的过滤算法构建 TELP-tree，按
规则遍历树并计算集合相似度自连接：1）遍历头表

中所有元素 ，并初始化 ；2）通过 的索引链，遍历

其所有树结点，对每个树结点调用面向遍历树的过

滤算法，并更新 ；3）根据 计算出集合相似性，并输

出相似性大于阈值的集合对. 例如从图 3的头表的

开始，顺着索引项第 1个树结点 的数组元素

开 始 统 计 包 含 的 二 项 集 的 频 次 .  如
的 二 项 计 数 值 较 小 者 为 1， 则

. 同时注意到 ， ， ，

因此，针对 ，从 向着根结点的方向遍历树

时，只需要遍历 的元素信息数组，不需要遍历 .
因此 ，即 . 而 ， ，

根据式（1）得 ，不输出集

合对 . 图 2和图 3中灰色框的元素表示统计包

含 的二项集频次时要遍历的元素，没有填充灰色的

框的结点和数组元素表示没有遍历的点或元素. 由
此，针对 TELP-tree，统计包含 的二项集的频次要遍

历的结点数和数组元素分别是 1和 2，而在使用过滤

算法的情况下，要遍历的结点数和数组元素的分别

是 3和 6，遍历次数大大减少，提高了遍历效率.

Ancestor (nk)

以上面向构建树和树遍历的 2个过滤算法同样

可以使用于其他基于 FP-tree*的集合相似度自连接

算法. 综上，TELP-SJ的算法的伪代码见算法 3. 基于

FP-tree的集合相似度自连接算法 FP-SJ、基于 LP-tree
的 LP-SJ均与 TELP-SJ的计算思路基本一致，不同之

处在于算法 3中行⑪，即：如果是 FP-SJ，则构建 FP-
tree；如果是 LP-SJ，则构建 LP-tree. 遍历树的一些细

节有稍许区别，如 的实现和结点的定位

等操作，这里不赘述. 而基于 N-lists的集合相似度自
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连接算法 PPC-SJ，则是构建 PPC-tree后，构造 N-lists，
然后对任意 2个 N-lists的所有元素两两对比验证完

成计算.  FP-SJ，LP-SJ，  TELP-SJ， PPC-SJ这 4种基于

FP-tree*的集合相似度自连接算法统称为 FP-tree*-SJ.
算法 3. TELP-SJ算法.

D = {〈ui, {ai1, ai2,…, aik}〉} t输入：数据集 ，阈值 ；

P输出：满足阈值的集合对集合 .
U ← ∅，S ← ∅，S ′← ∅，P← ∅①  ；

ui A (ui) D② for each  ，  in 
ai j ∈ A (ui)③    for each 

U(ai j)← U(ai j)+ (ui : |A (ui)|)④          ；

⑤    end for
⑥ end for

U (ai) U⑦ for   in 
U (ai) S (ai)⑧    对 按频次降序排序得到 ；

S (ai) S ′ (ai)⑨    对 调用算法 1得到 ；

⑩ end for
S ′ tree⑪ 根据 建树 ；

ui ∈ tree.H⑫ for each 
f⑬    初始化频次  ；

Nk ui⑭    for each   in   的索引链

ui Nk f⑮        对 ， ， 调用算法 2；
⑯    end for

f sim(ui, u j)⑰    根据 计算出 ；

P← P+ {(ui, u j)s.t.sim(ui, u j) > t}⑱     ；

⑲ end for

P⑳ return  .

 2　基于 MapReduce 的集合相似度自连接算

法 FastTELP-SJ

MapReduce是一种高效的并行分布式集群计算

框架. 一个MapReduce任务的运行主要包含 2个阶段：

映射（Map）阶段和规约（Reduce）阶段 . Map阶段首先

将存储在分布式文件系统 HDFS上的输入数据划分

为多个分片；然后就近分发至集群多个计算节点独

立并行运行函数 map，处理数据并以〈Key,Value〉对的

形式输出中间结果. 之后中间结果按照 Key 值进行合

并（combine）、重新分配（shuffle）、排序（sort）后再分

发至 1个或多个节点进行 Reduce阶段运算，独立并

行运行函数 reduce 进行汇总 .  最终各个函数 reduce
的 结 果 仍 以 〈Key,Value〉 对 的 方 式 输 出 并 保 存 在

HDFS上.
第 1节设计了系列基于 FP-tree及其扩展结构的

集合相似度自连接算法 FP-tree*-SJ，这些算法的特征

是建树后，整棵树需要保留在内存中进行计算，当集

合规模增大时，树的规模增大，对内存的要求增大，

树的遍历计算代价也增大. 为进一步提高计算性能，

本节设计基于 TELP-tree和 MapReduce的集合相似度

自连接算法 FastTELP-SJ. 图 4展示了 FastTELP-SJ的
计算过程. FastTELP-SJ包含 2个 MapReduce任务，分

别完成数据集转置、建树和集合相似度自连接的计

算. 1.3节设计的 2阶段过滤算法，分别应用于任务 1
和任务 2.
 2.1　转置数据集

ui |A(ui )|
Key = aid, Value = (ui : |A (ui)|)

Key Value

ai Value

U (ai) U (ai)

S (ai) S ′ (ai) Key = ai,

Value = S ′ (ai) S (a5) =

(u1, 5;u2, 5;u5, 3;u6, 1) S (a5)

S (a5) |A (u6)| = 1 |A (u5)| = 3

1/3 < 0.6 (u6, 1) |A (u2)| = 5 3/5 ⩾ 0.6

a5, (u1, 5;u2, 5;u5, 3)

任务 1的函数 map 计算每个 的频次 、输

出〈 〉对 ,  实现了原数据

集的转置. 与 值相同的 将被合并和发送到同

一 个 函数 reduce.  任 一 应 用 的 集 合 标 记 为

. 函数 reduce将 元素按照频次降序排序得

到序列 ，调用算法1得到 ，输出键值对〈

〉. 例如，图4任务1的Reduce阶段中

, 函数 reduce 对 应用算法 1，
从右向左扫描 ，最右边的 ，而 ，

，删除数据 .  同时 ， ，

因此输出结果〈 〉 .  任务 1的函数

map 与 reduce 的功能分别与算法 3中行②~⑥和行

⑦~⑩类似，故不再赘述.

seq (ui) ui gNum gi

ui gid

gi = seq (ui)mod gNum

当所有 reduce 函数完成计算后，节点 master 将

启动一个独立进程对元素分组，按照频次将元素排

序，函数 表示 的序号 . 假设 表示组数，

表示 的组标识号 . 基于 FP-tree树的并行分布式

计算有多种分组策略 [30]，这里采用基于均衡预估遍

历负载的策略，即 .
 2.2　构建树并计算集合相似度自连接

S (ai)

S (ai) gid Key = gid, Value =

S (ai) S (ai) uk gid

gk uk S (ai)

S (ai)

S (a5) = (u1, 5;u2, 5;u5, 3)

1, (u1, 5;u2, 5) 0, (u1, 5;u2, 5;u5,

3)

FastTELP-SJ采用集合数据分段过滤与验证的设

计思路，为此，任务 2首先切分序列，按分段划分数

据集，然后根据数据集分片并行独立构建 TELP-tree
计算集合相似度自连接. 其中函数 map 完成数据集

划分工作. 对任一 ，函数 map 的工作流程为：1）
根据 最右边元素 输出键值对〈

〉；2）从右向左遍历 中的元素 ，如果与

即 相等的键值对已输出，则将该 从 中删去；

如果 不为空，跳回 1）继续迭代执行 . 例如，图 4
任务 2的 函 数 map 对 序 列

将输出 2个结果：〈 〉和〈

〉. 任务 2中切分序列的伪代码如算法 4所示.
算法 4. 序列切分算法.
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S (ai) gid输入：已排序序列 ，元素分组 ；

R = {〈gid, S〉}输出：划分结果 .
R← ∅,G← ∅；① 

|S (ai)| > 0② while 
(uik, |A (uik)|)← getrightmost (S (ai))；③    

gik ∈G④    if 
R← R∪

{
〈gik, S (ai)〉

}
⑤         ；

G←G∪{gik}⑥         ；

⑦    end if
S (ai)← S (ai)− (uik, |A (uik)|)⑧     ；

⑨ end while

R⑩ return  .
gid所有 Key 即 相同的序列片段将被分配给同一

个节点的函数 reduce. 因为集合相似度自连接仅需要

计算单项频次和二项频次，结合面向 MapReduce计

gid

算而设计的精简 FP-tree（reduced FP-tree） [29] 的结构特

征，函数 reduce 在构建 TELP-tree时，仅为 与 Key
值相同的元素构建头表和索引链，减少内存空间并

减少建树时间，相应的 TELP-tree称为精简 TELP-tree.
除此之外，树的构建过程与 1.2节相同.

gid

构建好精简 TELP-tree后，通过对头表结点索引

链应用面向遍历树的过滤规则遍历树，并统计所有

以这些结点为后缀的二项集出现频次. 其中树遍历

过程与 1.3节描述的相同，而二项集频次统计仅对

与 reduce 的 Key 值相同的结点进行统计. 任务 2的函

数 reduce 与算法 4的行⑪~⑳类似，故不再赘述.
综上，FastTELP-SJ算法的计算流程示例见图 4.

其他 FP-tree*-SJ的 MapReduce计算可采用类似的设

计，相应地，基于 MapReduce的 FP-tree*-SJ算法被命

名为 FastFP-tree*-SJ.
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Fig. 4　An illustration of the computation process of the parallel and distributed set similarity self-join of FastTELP-SJ with MapReduce

图 4　基于MapReduce的并行分布式集合相似度自连接 FastTELP-SJ的计算流程示意图
 

 3　性能评估

基于 FP-tree*的算法通过将数据压缩在内存中进

行计算，减少 I/O操作，减小候选集，提高验证两两集

合相似度是否大于阈值的运行效率. 但这些算法也

增加了动态构建树等运行期开销，同时，整棵树需被

保留在内存中进行计算，对内存需求比较大. 我们将

从运行时间、内存占用率、磁盘使用量这 3类指标通

过 3组比较实验评估 FastTELP-SJ算法的性能： 1）

TELP-SJ算法与基于其他 FP-tree*-SJ算法的比较；2）

FastTELP-SJ算法与 TELP-SJ算法的比较；3）FastTELP-
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SJ与现有经典算法的比较.
Apache Hadoop[31] 和  Apache Spark [32] 是 2个最知

名和最广泛使用的 MapReduce编程模型的开源实现.
两者最大的区别是：Apache Hadoop的中间计算结果

保存在 Apache Hadoop分布式文件系统中，而 Apache
Spark可将中间数据结果缓存在内存中 . 因此，对多

次数据依赖的迭代算法、多数据依赖的计算任务，使

用 Apache Spark可以减少 I/O从而提高运行效率 . 从
第 2节的描述可见，集合相似度自连接计算不包含

多次数据依赖的迭代计算. 另外，还有些特定面向多

核或众核优化的MapReduce实现，如 Phoenix[33], Mars[34]

等. 考虑到现有经典算法都是基于 Apache Hadoop实

现，因此，本文的对比实验首先在 Apache Hadoop上

复现经典算法，然后实现本文设计的算法.
实验使用一个包含 17个曙光 TC4600刀片节点

搭建的 Apache Hadoop集群，其中 1个作为主节点，

其他作为从节点.  每个刀片都有 2个 10核的 Intel®

Xeon® E5-2 680 v2 2.8 GHz的处理器、2个 1 TB的磁

盘、64 GB的内存和 1 Gbps的以太网 .  刀片上安装

CentOS  6.5操 作 系 统 ， OpenJDK  1.8.0和 Apache
Hadoop 2.7.1. 相关 Apache Hadoop参数配置见表 1，其
他均采用缺省配置.

实验数据来自 4组真实的应用数据集：Facebook
应用数据集 II（简记为 facebook） [35]、匈牙利在线新闻

门户点击流数据集 kosarak[36]、2015年 Enron电子邮

件数据集 Enron[37] 和交通事故数据集 accidents[38]. 我
们将从各组数据集中提取一定量的数据分别进行实

x′ =

{x′1, x′2,…, x′n′ } |x′| = n′

A (x′) = A
(∪n′

i=1 x′i
)
= {a′1, a′2,…, a

′

m′ }
X(a′i) a′i max

1⩽i⩽m′
(|X(a′i)|)

avg
1⩽i⩽m′

(
∣∣X(a′i)

∣∣)
max
1⩽i⩽n′

(|A(x′i) |)

avg
1⩽i⩽n′

(|A(x′i) |)

dev
1⩽i⩽n′

(|A(x′i) |)

验，相应数据子集命名为数据集名称后加提取的数

量，如从 facebook数据集中提取 10万条数据，记为 face-

book10w. 4组数据集为各取近 30万条数据组成的子

集，其相应数据特征总结在表 2中，其中，子集

，子集大小即 为数据子集元素总

数， 表示数据集所有

元素属性合集， 表示拥有属性 的元素，

表示拥有该属性的元素的最大个数， 表

示所有属性元素的平均个数， 表示元素

拥有属性的最大个数， 表示元素拥有属

性的平均个数， 表示元素拥有属性个数

的方差. 每次计算都将运行 3次，采用平均运行时间、

内存占用率峰值和磁盘使用量用于展示实验结果和

分析.

 3.1　TELP-SJ 与基于其他 FP-tree*-SJ 的比较

0.6 ∼ 0.9

本文分别实现 FP-SJ,  PPC-SJ,  LP-SJ,  TELP-SJ这

4种基于  FP-tree及其派生结构的集合相似度自连

接 算 法 ， 并 将 这 些 算 法 分 别 运 行在 facebook30w,

kosarak30w, Enron30w, accidents30w这 4组数据上，阈

值 t 的取值范围为 . 基于 FP-tree*-SJ的集合相

似度自连接计算没有产生中间结果，最后输出结果

是一样的，因此这 4种算法的磁盘使用量没有差异 .

这 4组算法的区别在于树结构的差异及因此带来的

建树和遍历树流程的差异，我们将比较这 4种算法

的运行时间和内存占用率峰值.

1） 运行时间

Table 1　Apache Hadoop Parameter Configuration

表 1    Apache Hadoop 参数配置

参数 取值 描述

mapreduce.map.java.opts/MB 4 096 Java虚拟机启动参数，为函数 map 设置最大堆内存大小

mapreduce.reduce.java.opts/MB 20 240 Java虚拟机启动参数，为函数 reduce 设置最大堆内存大小

yarn.scheduler.maximum-allocation-mb/MB 40 000 单个任务可申请的最大物理内存量

yarn.scheduler.minimum-allocation-mb/MB 5 120 单个任务可申请的最小物理内存量

yarn.nodemanager.resource.memory-mb/MB 41 440 节点最大可用物理内存总量

yarn.nodemanager.resource.cpu-vcores 20 该节点上 YARN 可使用的虚拟 CPU 个数

Table 2　Characteristics of Experimental Datasets

表 2    实验数据集特征

数据集 x′| | (Ax′)| | max
1⩽i⩽m′

(|X(a′i ) |) avg
1⩽i⩽m′

(|X(a′i ) |) max
1⩽i⩽n′

(|A(x′i ) |) avg
1⩽i⩽n′

(|A(x′i ) |) dev
1⩽i⩽n′

(|A(x′i ) |)

facebook30w 297 474 13 604 253 963 428.8 774 19.6 591

kosarak30w 300 000 31 976 182 107 76.0 2 498 8.1 556

Enron30w 300 000 791 165 239 119 53.4 3 162 140.8 34 588

accidents30w 300 000 458 299 969 22 131.3 51 33.7 9.2
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x′

x′′ |x′′| x′ |A( x′ )|
|x′′| = |A( x′ )|

O (T ) = |A(x′)| ×max
1⩽i⩽m′

(|X(a′i) |)×
max
1⩽i⩽n′

(|A(x′i) |)

O (Nlists) = |x′| × |A(x′)|2

根据第 1节的描述，基于 FP-tree*的集合相似度

计算的第 1步是转置数据集 . 数据子集 转置后的数

据集 的大小 为 所有元素属性合集大小 ，

即 . FP-SJ, LP-SJ, TELP-SJ等算法的计算复

杂度即树遍历的复杂度

. 而对  PPC-SJ来说，基于构建好 N-lists的

集合相似度自连接计算是对任意 2个 N-lists的比较，

其计算复杂度 .

|A(x′)|

图 5展示 4种 FP-tree*-SJ算法的运行时间随着

阈值 t 提高的变化，我们可以看到在 facebook30w,
Enron30w,  kosarak30w这 3组数据集上 FP-SJ,  LP-SJ,
TELP-SJ的运行时间比 PPC-SJ的运行时间少很多. 如
表 2所示，这 3组数据的 很大，说明原数据子集

元素属性合集很大，即是高维大数据. 该实验数据说

明这 3种算法比 PPC-SJ更适合处理高维大规模集合

相似度自连接计算，其中 TELP-SJ的运行时间最少.
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Fig. 5　Relationship between FP-tree*-SJ’s running time and the threshold

图 5　FP-tree*-SJ的运行时间与阈值关系
 

|A(x′)| =
458 max

1⩽i⩽m′
(|X(a′i) |) |A(x′)|

在 accidents30w数据集上 PPC-SJ的运行效率最

好，其次是TELP-SJ, 最差是FP-SJ. accidents30w 的

，而其他 3组的 和 都很大，所以

PPC-SJ的运行效率最好 . 该实验数据说明 PPC-SJ比

其他 3种算法适合处理低维大规模集合相似度自连

接计算. 此种情况下，TELP-SJ比 FP-SJ, LP-SJ的运行

效率也要高.

表 3展示了阈值 t = 0.6时 4种 FP-tree*-SJ算法

处理 Enron30w数据集时各分步的运行时间，包括建

树时间、遍历树时间、总耗时. 表 4展示了 TELP- SJ

与其他 3种算法的相对性能提升率 . 由表 3和表 4可

见，4种算法遍历树的时间在总耗时中占比较高，而

TELP-SJ和 LP-SJ的遍历时间少于 FP-SJ和 PPC-SJ，

这与第 1节的分析一致 . 其中，TELP-SJ的遍历时间

最少，相比于 FP-SJ和 PPC-SJ性能分别提高了 32%

和 83%. 同时，我们也看到，TELP-SJ的建树时间和遍

历树时间都比 LP-SJ少，其中建树时间性能提高了

45%，遍历时间性能提高了 17%，这也与第 1节的分

析一致. 随着阈值 t 的增大，因为大部分数据在第 1

阶段过滤中被过滤掉，候选集规模小，建树和遍历树

的代价差异减小，相应地 TELP-SJ与 FP-SJ和  LP-SJ

的运行时间差异减小.
 

Table 4　Relative  Performance  Improvement  of  TELP-SJ

Compared with Other FP-tree*-SJ
 

表 4    TELP-SJ 相对于其他 FP-tree*-SJ 的

性能提升 %

相对性能提升 FP-SJ PPC-SJ LP-SJ

建树时间 −24 6 45

遍历树时间 32 83 17

总耗时 23 78 26
 

我们以 Enron数据集为例，阈值 t=0.6，从 5万条

数据起，每次每组增加 5万条，共 6组数据，分别运

行 4种算法以观察它们的运行时间与数据子集大小

的关系.  如图 6所示，随着数据子集大小的增加，

TELP-SJ的运行时间增长速度低于另外 3种算法，可

扩展性最好.

2） 内存占用峰值

图 7展示了阙值 t = 0.6时 4种算法运行期的内

存占用率. 由图 7（a）（b）可见，4种 FP-tree*-SJ算法运

行期在 facebook30w和 kosarak30w数据子集上的内

存占用率峰值相近，图 7（c）（d）则显示在 Enron30w

Table 3　Detailed  Execution  Time  of  Enron30w  Dataset

handled by FP-tree*-SJ
 

表 3    FP-tree*-SJ处理Enron30w数据集的细

分运行时间 s

耗时 FP-SJ PPC-SJ LP-SJ TELP-SJ

建树时间 393 517 895 488

遍历树时间 2 087 8 239 1 704 1 419

总耗时 2 496 8 772 2 616 1923
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和 acciden30w数据集上，FP-SJ的内存占用率峰值最

高，PPC-SJ相对较低和 TELP-SJ最低，这说明 TELP-

SJ使用数组存储了更多的元素，具有较好的压缩比，

而 PPC-tree因为使用 N-lists进行计算，不需要建立相

同元素结点间的索引链，减少了内存开销.

 3.2　FastTELP-SJ 算法与 TELP-SJ 算法的比较

本节我们以 TELP-tree为例，以 FastTELP-SJ相

对 TELP-SJ的运行时间加速比及内存占用峰值评估

MapReduce对基于 FP-tree*的集合相似度自连接算法

的加速效果.

实验将 FastTELP-SJ和 TELP-SJ分别运行在 4个

数据集的子集上，图 8描绘了 2种算法的相对加速

比. 其中数据子集大小始于 5万条，每次每组增加 5

万条，共 6组数据，阈值 t 分别设置为 0.6和 0.9.  由

图 8可见，当阈值 t = 0.6时，随着数据子集大小的增

加，相对加速比加大. FastTELP-SJ相对于 TELP-SJ的

相对加速比在 accidents数据子集上高达 10，且在

facebook和 Enron数据子集上相对加速比的增长近似

于线性. 当阈值 t = 0.9时，当数据子集大小等于 3万

条时，相对加速比在 Enron和 accidents数据子集上分

别 约为 2和 7， 可 见 采 用 并 行 分 布 式 计 算 框 架

MapReduce可加速基于 FP-tree*的集合相似度自连接

计算.

|A(x′)|
max
1⩽i⩽m′

(|X(a′i) |)

当数据子集比较小时，如图 8中数据集大小小

于 15万条时，FastTELP-SJ和 TELP-SJ算法的相对加

速比在 facebook, kosarak, Enron等数据子集上都小于

1. 同时，在所有 kosarak数据子集上的相对加速比增

长都缓慢，且小于 1.5. 这是因为该数据集的 和

偏低，如图 9所示，转置后数据子集的规

模和维度都不大，相当于小数据集. 同理，当阈值 t =
0.9时，大部分数据在第 1阶段过滤中被过滤掉，规模

减小后的候选集变成了小数据集，因此，2种算法的

相对加速比在 facebook和 kosarak数据子集中都小于

1. 这是因为基于并行分布式计算框架 MapReduce的

计算有额外的运行期开销，包括数据划分、合并、重

新分配、排序等，当数据集比较小时，额外地运行其
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Fig. 6　Relationship  between  FP-tree*-SJ’s  running  time  and
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图 6　FP-tree*-SJ的运行时间与 Enron数据子集大小的关系
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Fig. 7　Memory usage of FP-tree*-SJ (t = 0.6)

图 7　FP-tree*-SJ的内存占用率（t = 0.6）
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开销抵消甚至超过降低切分数据并行计算带来的提

升. 此时，TELP-SJ比 FastTELP-SJ的运行效率高.

0.6 ∼ 0.9

另外，图 9描绘了 2种算法的相对加速比与阈

值 t 的关系 . 数据子集大小均为 30万条，阈值 t 设置

为 . 从图 9可以看出 FastTELP-SJ和 TELP-SJ

的相对加速比在 4个数据集上都大于 1，且随着阈值

的减小，相对加速比在不断增大. 这是因为在阈值减

小时，第 1阶段过滤后得到的候选集规模变大，需要

进行两两交集大小计算的集合对个数增多，利用并

行分布式计算框架MapReduce的 FastTELP-SJ能使用

更多计算资源完成计算，因而减小计算耗时.

t = 0.6

1/2

图 10描 绘 的 是 阙 值 时 FastTELP-SJ和
TELP-SJ在 4个数据子集上的运行期内存占用率，从

图 10可见，除了在 enron30w数据子集上两者的内存

占用率峰值基本相等外，在其他 3个子集上 FastTELP-SJ
的内存占用率峰值接近于 TELP-SJ的 ，即采用并

行分布式计算框架 MapReduce可减少单个节点的内

存负载.
 3.3　FastTELP-SJ 与现有经典算法的比较

从 3.1节和 3.2节的实验结果可见，FastTELP-SJ
在处理大规模集合相似度自连接计算时相较于基于

其他 FP-tree*-SJ算法运行效率最高 . RP-PPJoin和 FS-
Join是基于 MapReduce的集合相似度自连接算法的

代表. 另外，最近提出的位图过滤 [12] 在单机和 GPU
系统上运行均展现了它的有效性. 在本节，为了更全

面地评估 FastTELP-SJ的性能，本文同时设计并实现

基于位图过滤策略的 RP-PPJoin，记为 RP-PPJoin  +
Bitmap.  我 们 将 通 过 FastTELP-SJ与 RP-PPJoin,  RP-
PPJoin + Bitmap, FS-Join这 4种算法的比较实验评估

FastTELP-SJ的性能.
1） 运行时间

t

0.6 ∼ 0.9

首先将这 4种算法运行在 facebookb30w, kosarak
30w, Enron30w, accidents30w这 4组数据集上 .  阈值

的取值范围为 . 图 11展示 4种算法随着阈值

t 的提高运行时间的变化，可以看到通过使用位图过

滤，RP-PPJoin  +  Bitmap在 facebookb30w,  kosarak30w,
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Fig. 10　Memory usage of FastTELP-SJ and TELP-SJ (t = 0.6)

图 10　FastTELP-SJ与 TELP-SJ的内存占用率（t = 0.6）
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图 11　FastTELP-SJ和 RP-PPJoin, RP-PPJoin+Bitmap, FS-Join的运行时间与阈值的关系
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O
(
kn2

)
t ⩽ 0.85

t < 0.7

Enron30w上的运行效率都得到提高 . 而 FastTELP-SJ
的运行时间在这 3个数据集上都优于其他 3种算法，

尤其在阈值 t<0.7时运行时间明显降低很多 . 这主要

是 TELP-SJ将数据压缩在内存中进行计算，减少了

I/O次数，减小了候选集和降低了计算复杂度 . 而此

时 RP-PPJoin, RP-PPJoin + Bitmap, FS-join算法产生较

大候选集，其 的高复杂度验证计算延长了运行

时间. 尤其对 accidents30w，当 时，FS-Join无法

在当前计算环境中完成计算，当 时，RP-PPJoin
和 RP-PPJoin+Bitmap的 运 行 时 间 大 幅 度 升 高 ， 而

FastTELP-SJ的运行时间增长不多，运行效率最高.

t = 0.6

t = 0.9

t

图 12描绘了这 4种算法的运行时间与数据子集

大小的关系，以 accidents数据集为例，阈值 t 分别设

置为 0.6和 0.9. 其中，0.6代表了低阈值情况，而 0.9
代表了较高阈值的情况. 数据子集大小始于 5万条、

每次每组增加 5万条，取 6组数据，分别运行这 4种

算法并观察它们的运行时间与数据子集大小的关系.
如图 12（a）所示，当 时，FastTELP- SJ的运行时

间低于另外 3种算法，且其运行时间随数据增长呈

线性增长，可扩展性优于另外 3种算法 . 当 时，

高阈值下各算法应用过滤策略过滤了大量相似度低

于阈值的候选集合对. 此时，FastTELP-SJ的运行期开

销 如 建 树 时 间 等 导 致 它 的 总 运 行 时 间 高于 RP-
PPJoin和 RP-PPJoin + Bitmap，但仍然低于 FS-Join，如
图 12（b）所示，这个结果也与图 10中 值较大时的结

果一致.
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图 12　FastTELP-SJ,  RP-PPJoin,  RP-PPJoin  +  Bitmap,

FS-Join的运行时间与 accidents数据子集大小的

关系
 

最后，我们评估这 4种算法的运行时间与集群规

模的关系，其中，集群规模为集群节点个数. 实验以

facebook30w数据集为例，阈值 t 设置为 0.6，集群规模

起始计算节点为 2，依次增加 2个直至 16个，分别运

行 4种算法并观察它们的运行时间与集群规模的关系.
图 13描绘了实验结果，随着集群节点个数的增加，

相比于RP-PPJoin, RP-PPJoin+Bitmap, FSJoin和FastTELP-
SJ运行时间的变化速率下降得更慢 . 这说明相较于

其他 3种算法，FastTELP-SJ的扩展性最好.
  

RP-PPJoin

RP-PPJoin+Bitmap

FS-Join

FastTELP-SJ (本文)

2 4 6 8

集群节点个数
运
行
时
间

/s
10 12 14 16

3 000

2 500

2 000

1 500

1 000

500

0

Fig. 13　Relationship  between  running  time  of  FastTELP-SJ,

RP-PPJoin,  RP-PPJoin+Bitmap  and  FS-Join,  and  the

cluster’s size

图 13　FastTELP-SJ, RP-PPJoin, RP-PPJoin + Bitmap, FS-

Join的运行时间与集群规模的关系
 

2） 内存占用率

图 14描绘了 4种算法在 facebookb30w,  kosarak
30w, Enron30w, accidents30w这 4组数据子集进行集

合相似度自连接计算过程中的内存占用率，其中，

FastTELP-SJ在处理 kosarak30w和 Enron30w时内存

占用率峰值分别是其他 3种算法的 2~3倍，因为

TELP-tree在其任务 2的函数 reduce 运行过程中常驻

内存，这跟第 1, 2节的分析一致 . 但 RP-PPJoin和 FS-
Join的候选集大，也有可能出现内存占用率高的情况，

如图 14（a）（d）. 同时 RP-PPJoin+Bitmap的内存占用率

峰值始终最大，这是因为该算法需要为每个集合构

造相应的位图并保存在内存中进行计算.
3） 磁盘使用量

t

图 15描绘了 4种算法在 facebookb30w， kosarak
30w，Enron30w，accidents30w这 4组数据子集上进行

集合相似度自连接计算过程中的磁盘使用量. 当阈

值 t = 0.6时，FastTELP-SJ在处理 facebook30w，kosarak-
30w，accidents30w这 3个数据子集时的磁盘读写量最

低，因为它的验证计算都在内存中完成，减少了 I/O，

此结论与第 1, 2节的分析和 3.3.1节运行时间相关的

实验结果分析相一致. 尤其是 RP-PPJoin和 RP-PPJoin+
Bitmap，因它们可能产生重复验证的冗余候选集，磁

盘使用量最大，见图 15（c）（d）. 而当阙值 增大时，如
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t = 0.9时，由于过滤策略的应用，大量数据被过滤，各

个算法的磁盘使用量都降低，差别也减少.
 3.4　小　结

t > 0.8

基于 3.1~3.3节的实验结果比较，当阈值 t 比较

高时，如在我们的实验环境和数据下， 时，  4种

算法的执行性能差别不大. 当阈值 t 比较低时，我们

有 4点实验结论：

1） 高维大规模集合相似度自连接计算中 TELP-
SJ的运行效率最好且具有较好的可扩展性.

2） 低维大规模集合相似度自连接计算中 PPC-
SJ的运行效率最好.

3） 高维大规模集合相似度自连接计算中基于并

行分布式计算模型 MapReduce和 TELP-tree设计的算

法 FastTELP-SJ相对于 TELP-SJ有较好的加速比.
4） 大规模集合相似度自连接计算中 FastTELP-

SJ的运行效率优于现有基于 MapReduce的 3类算法

RP-PPJoin, RP-PPJoin + Bitmap, FS-Join.

 4　结束语

数据的增长、集合规模的加大给现有集合相似

度自连接算法带来挑战. 基于 MapReduce的并行分

布式集合相似度自连接加速了计算，但当阈值较低

时现有算法生成了较大规模的候选集，执行效率依

然不理想.
为此，本文提出并设计采用频繁模式树及其派

生结构 FP-tree*加速集合相似度自连接算法：1）设计

面向基于 FP-tree*的集合相似度自连接算法及加速

其计算的 2阶段过滤规则，减小 FP-tree*的规模并提

高树遍历效率；2）提出并构建面向集合相似度自连

接的遍历效率更高的 FP-tree派生结构 -线性频繁模

式树结构 TELP-tree及基于其的算法 TELP-SJ；3）设
计基于 MapReduce和 TELP-tree的集合相似度自连接

算法 FastTELP-SJ. 基于 4组真实应用数据集，通过 3
组比较实验从运行时间、内存占用率、磁盘使用量

等方面进行对比实验来评估 FastTELP-SJ的性能，实

验结果展现了 FastTELP-SJ较好运行性能和可扩

展性.
FastTELP-SJ算法将数据压缩在内存中进行计算，

带来构建树和销毁树等运行期内存管理开销，同时，

FastTELP-SJ算法包含 2次 MapReduce任务，带来运

行期流程管理开销. 经调研，文献 [39−40]设计了一

种基于生命周期的内存管理框架 Deca，通过自动分

析用户定义的函数和数据结构，预测其生命周期. 基
于该预测分配和释放空间可提高系统垃圾回收效率，

进而提高内存使用率. 另外，文献 [41−42]提出了一

种面向流数据和迭代任务流程管理降低能耗的资源

共享框架 F3C. 我们将进一步研究如何结合有效的内
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图 14　4种算法的内存占用率（t = 0.6）
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图 15　4种算法的磁盘使用量
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存管理、流程管理框架构建绿色高效的集合相似度

连接计算.
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