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  ABSTRACT    
 

The frequent pattern mining methods play very important role to generate association rules 

from massive data stream such as include customer click streams, network monitoring 

data, etc. The continuous, unbounded and high-speed characteristics of massive data 

stream are a huge challenge for the current frequent pattern mining approach. The 

complexities related to finding frequent itemset for mining association rules from a 

massive data stream in this work can be minimized by using modified FP-growth 

algorithm and parallelizing the mining task with MapReduce technique in Hadoop 

framework, improves performance by using balanced load technique, which exploits 

correlations among transactions. In this paper, we introduce (Balanced Parallel Graph 

Frequent Pattern BPGFP-growth), a modified FP-growth with one-pass scan based on 

directed graph, Hadoop framework, partitioning and balancing load strategy in order to 

reduce the execution time for the massive dynamic database and the volume of data 

exchanged between computational nodes (computers). The algorithm was tested, our 

experimental results demonstrated that the proposed algorithm could scale well and 

efficiently process large dynamic datasets. In addition, it achieves improvement in memory 

consumption to store frequent patterns and time complexity. 

 

Keywords: Association Rule Mining (ARM), Frequent itemset, FP-growth, Directed 
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   ممخّص 

 
دوراً ىاماً في إيجاد قواعد الترابط  (Frequent Itemset)تمعب خوارزميات التنقيب عن العناصر المتكررة 

(Association Rules) من تيار بيانات مستمرة (Data Stream)  ،مثل: البيانات الناتجة عن تتبع سموك الزبائن
تحدياً كبيراً لمعديد من . تشكل الطبيعة المستمرة وغير المحدودة والسرعة العالية لتيار البيانات ومراقبة الشبكات، إلخ

بيدف تخفيض درجة تعقيد عممية إيجاد العناصر المتكررة يات الحالية في مجال التنقيب عن النماذج المتكررة. الخوارزم
وتوزيع عممية التنقيب من خلال البنية  FP-growthمن تيار بيانات مستمرة نقترح في ىذا البحث تطوير خوارزمية 

MapReduce  ىادوبعمى أكثر من حاسب في الإطار Hadoop موازنة الأحمال فعّالة من أجل تخدام طريقة وباس
يجاد الترابط بين مداولات . حيث تم اقتراح خوارزمية قاعدة البيانات  (Transactions)بين العقد الحسابية، وا 

(Balanced Parallel Graph Frequent Pattern BPGFP-growth)  وىي خوارزمية مُطورة عنFP-
growth  ،وتعتمد عمى الغراف الموجو تقوم بمسح البيانات لمرة واحدة فقط(Directed Graph)  واليادوب وطريقة

لموازنة وتقسيم البيانات من أجل تخفيض الزمن اللازم لإيجاد العناصر المتكررة وحجم البيانات المتبادلة بين العقد 
ت قياسية، وأثبتت النتائج قدرة الخوارزمية عمى القيام بعممية الحسابية. تم اختبار الخوارزمية المقترحة عمى قواعد بيانا

 التنقيب في قواعد البيانات المتغيرة. وتخفيض كبير في معدل استيلاك الذاكرة، بالإضافة إلى تخفيض التعقيد بالنسبة إلى الزمن.
 

، تيار البيانات المستمرة، FP-growthالتنقيب عن قواعد الترابط، مجموعات العناصر المتكررة ، الكممات المفتاحية: 
 ، تقسيم البيانات.   MapReduce ،Hadoopالغراف الموجو، البيانات الضخمة، 
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 مقدمة:
مرحمة أساسية في عممية تحميل البيانات  ،عممية إيجاد العناصر المتكررة من أجل التنقيب عن قواعد الترابط تعتبر 

يتم  .إلخ، التجارة الالكترونيةو  التواصل الاجتماعي شبكاتمن المصادر مثل  والناتجة عن العديدالمستمرة  الضخمة
 والتي تكون عمى شكل مجموعة من الأحداث تيار البياناتمداولات  دراسةالمتكررة من خلال  العناصرمجموعة إيجاد 

من قبل  MapReduce التفرعية الموزعة صممت البنية البرمجية .[1]المترابطة مع بعضيا البعضو  غير المتكررة
Googleحيث تقوم تقنية ، Map  بتقسيم البيانات إلى أجزاء( مفتاح Key قيمة /Value).  ومن ثم ترسل مخرجات

Map  إلى مرحمةShuffle تقنية  وارساليا الى لترتيبياReduce أما ىادوب [2]لتجميعيا .Hadoop  فيو عبارة عن
يستخدم بشكل واسع في معالجة و . MapReduceتستخدم البنية  Javaمكتوبة بمغة  منصة برمجية مفتوحة المصدر

من قدمت العديد . [3][4](Clusterوتحميل قواعد البيانات الضخمة الموزعة عبر تجمعات من الحواسيب)عنقود
،  (Static Datasets)الخوارزميات التي تقوم بالتنقيب عن مجموعات العناصر المتكررة في قواعد البيانات الثابتة

والتي  (Dynamic Datasets)، عمى عكس قواعد البيانات المتغيرة مع الزمنوالثابت محدود ال ياحجمبوالتي تتميز 
الصلاحية و البيانات بمعدل مرتفع وبشكل متواصل،  : أي تدفق تيار(Continuity)الأستمرارية  :بمايمي تتصف

(Expiration)محدودية واللا، فقطة واحدة مر لالبيانات  : ويقصد بيا قراءة تيار(Infinity) :تيار غير الثابت لحجم أي ال
. لابد من الأخذ بعين الاعتبار عدد من النقاطلتصميم خوارزمية قادرة عمى التعامل مع تيار البيانات،  .[6] [5]البيانات
يجب أن  . ثالثاً:[5]لتدفق البياناتوالمتغيّر ثانياً: التكيف مع المعدل المرتفع  .التخمص من المسح المتكرر لمبياناتأولًا: 

مع الأخذ بعين الاعتبار نتائج عمميات  تتوافق نتائج خوارزمية التنقيب مع التغيّر المستمر الحاصل في تيار البيانات
أي عممية معالجة تدريجية  النماذج المتكررة لمبيانات الحاليةالعناصر أو التنقيب الخاصة بالبيانات السابقة لاستنتاج 

(Incremental Process) [7]. 
 

  :أىمية البحث وأىدافو
يجاد حلّ لمسمبيات الناتجة من عممية  FP-growthاليدف الأساسي ليذا البحث تطوير خوارزمية  لتحسين أدائيا وا 

. مستمرةالتعامل مع تيار بيانات تمكينيا من التنقيب عن العناصر المتكررة وىي الزمن والمساحة التخزينية الكبيرة و 
، تقوم بمسح وحيد BPGFP-growthحيث سيتم الاعتماد عمى استخدام منصة ىادوب لتصميم خوارزمية تفرعية 

لضغط قاعدة البيانات بشكل كبير من أجل توفير الزمن اللازم لعممية  لقاعدة البيانات، وتعتمد عمى الغراف الموجو
ستراتيجية لموازنة وتقسيم الأحمال بين العقد الحسابية بيدف اقتراح اوالعمل عمى التنقيب والمساحة التخزينية المطموبة، 

 ومعدل عمميات الدخل والخرج. بينياتخفيض كمفة التواصل 
يُعرف تيار  :Finding frequent itemset in data stream في تيار بيانات إيجاد العناصر المتكررة 1-

 توصف. [8]والتي تتدفق بمعدل مرتفع ومستمر، المرتبة زمنياً سمسمة من البيانات البيانات المستمرة بأنو عبارة عن 
حيث  I= {I1,I2,I3…In}مجموعة من العناصر كان لدينا  إذا كمايمي:في تيار البيانات  المتكررةعممية إيجاد العناصر 

n:  ذاتمثل العدد الكمي لمعناصر، و  Ti (i عمماً أن SD={T1,T2,…,Tm,..} كان لدينا مجموعة من المداولات ا 
 [1..m..])،  حيث تمثلm إلى المنتمية العناصرمجموعة من  كل مداولة تحوي ، بفرض أنالحالي: عدد المداولاتI 

بـ  Xكما يسمى النموذج  .[1](Pattern)جنموذ أو (Itemset)بمجموعة عناصر تُسمى   Xالجزئية المجموعة  فإن
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k-itemset أي يحوي K  عنصر يتكرروا معاً في المداولات. وتعرف قيمة الدعم لمنموذجX  والتي يرمز ليا بـ
sup(X)  بأنيا عدد المداولات التي تتضمنX ونقول عن .X  أنو عنصر مكرر إذا وفقط إذا كان الدعم لوsup(X) 

(. عمى min-supمز ليا بـ أكبر أو يساوي الدعم الأصغري )قيمة عددية أكبر من الصفر معرفة من قبل المستخدم وير 
وجودىما معاً  فيذا يعني أن العنصرين قد تكرر 4قيمة الدعم لووكانت   I1 ،I2يحوي عنصرين  Xإذا كان  سبيل المثال

. ∅≠  X   ،Y   ،X≠∅  ،Y≠∅ ،X، حيث إن X   Yأما قواعد الترابط فتأخذ الشكل  مداولات. 4في
           لأي قاعدة ىو (Confidence)ومقدار الثقة 

      
. والمشكمة الأساسية في عممية التنقيب عن قواعد الترابط، 

 .[9]ىو إيجاد جميع القواعد التي تمتمك قيمة دعم أكبر من قيمة الدعم الأصغري ومقدار ثقة أكبر من عتبة الثقة الأصغرية أيضاً 
إيجاد النماذج المتكررة، في بىناك عدة خوارزميات تختص  :Related workوالأعمال السابقة  المرجعية الدراسة-2

 .الخاصة بالبيانات الضخمة المتكررة، ثم الخوارزميات ىذه الفقرة سوف نناقش الخوارزميات الأساسية لمتنقيب عن العناصر
لمتنقيب عمى حسب التسمسمية يمكن تقسيم الخوارزميات الأساسية الخوارزميات الأساسية لمتنقيب عن البيانات:  1-2

  قسمين أساسيين: إلىطبيعة عمميا 
والتي تستخدم طريقة التوليد والاختبار  Aprioriمثل خوارزمية  :الخوارزميات المعتمدة عمى توليد العناصر المرشحة

(Generate and Test)  ىذه الخوارزمية  تعتمدكانت تمثل تكراراً.  إذاأي تولد العناصر المرشحة ثم تختبر فيما
 .[9]مكمفة من حيث الزمن والمساحة التخزينية لذلك تعتبر  (Breadth First Search)استراتيجية البحث بالعرض 

أفضل من والتي تعتبر  FP-growthخوارزمية مثل  الخوارزميات الغير المعتمدة عمى توليد العناصر المرشحة:
وتتمتع  (Divide and Conquer)الخوارزميات في مجال إيجاد قواعد الترابط، تعتمد عمى فرضية فرّق تسد وأسرع 

 FP treeبنية شجرية  إلىتحويل قاعدة البيانات كما يتم مسح قاعدة البيانات لمرتين فقط، يتم فييا بالمزايا التالية: 
كل الخوارزميات السابقة تعاني من فشل عممية  .[10] [11] حجميا دائماً أصغر من حجم قاعدة البيانات الأصمية

التنقيب عند التعامل مع قواعد البيانات الضخمة. بسبب الزيادة الكبيرة في المساحة الذاكرية اللازمة لعممية المعالجة، 
 .والمسح المتكرر لقاعدة البيانات

مع التعامل القادرة عمى يوجد العديد من الخوارزميات  :الضخمةالخاصة بالتنقيب عن البيانات الخوارزميات  2-2
)معتمدة عمى  الخوارزمية التسمسميةالمجال،  أوائل الخوارزميات في ىذا من .أو تيار البيانات الضخمة المتغيرةبيانات ال

لمتنقيب عن النماذج ديناميكية حيث تم اعتماد بنية معطيات مضغوطة  ،[12]البحثالمقترحة في عقدة حسابية واحدة( 
المتكررة  بتقديم خوارزمية لمتنقيب عن مجموعات العناصر (.Tanbeer. et al)المتكررة في قاعدة بيانات متغيرة. قام 
لشبكة الانترنت، والزيادة السريع  التطور أدى .(Sliding Window)[13]بالاعتماد عمى مفيوم النافذة المنزلقة

فشل الخوارزميات السابقة زيادة غير مسبوقة في حجم البيانات، مما يعني  إلى المحمولالمضطردة في أجيزة الياتف 
الموزعة، من أجل تصميم  البنى البرمجيةاستخدام  إلىتسمسمية في التنقيب عن النماذج المتكررة. لذلك تم التوجو ال

كما عممت العديد من الأبحاث عمى معالجة مشكمة التوازن في الأحمال بين  .تنقيب عن النماذج المتكررةمخوارزميات ل
يقصد بيا قيام بعض العقد الحسابية بإيجاد التوازن في الأحمال إن مشكمة العمل الموزعة،  بيئةالعقد الحسابية في 

وبالتالي زيادة زمن عممية التنقيب بشكل كبير في بعض العقد، مقابل  المرتفع النماذج المتكررة لمعناصر ذات التكرار
المتكررة بين العقد  انخفاضيا في عقد حسابية أخرى. وتنتج ىذه المشكمة نتيجة الطريقة المتبعة في تقسيم العناصر

ى البنية موزعة تعتمد عم Apriori، ىي عبارة عن خوارزمية [14]الخوارزمية المقدمة في البحث  .الحسابية
MapReduce .الخوارزمية المقترحة في البحث أما  والمسح المتكرر لقاعدة البيانات لتوليد مجموعة العناصر المتكررة
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-FP، من أجل بناء شجرة MapReduceمن خلال البنية  FP-growthوالتي اعتمدت عمى تفريع خوارزمية  [15]
tree  خاصة بكل عقدة حسابية. حيث تتألف الخوارزمية السابقة من ثلاث مراحل تفرعية(MapReduce)  ومرحمة

عقد حسابية، وحساب تكرار كل عنصر  عدة في المرحمة الأولى والثانية يتم تقسيم قاعدة المعطيات عمى .تسمسمية
عمى عقدة حسابية واحدة يتم تجميع  تنفذة والتي . أما في المرحمة الثالثF-Listبشكل تفرعي لتخزينيا في قائمة تسمى 

قسم حسب عدد العقد الحسابية إلى تنازلياً. ومن ثم تُ  مرتبة I-Listالعقد الحسابية في قائمة  لكل F-Listالقوائم 
ىذه  ، ويتم تقسيم المداولات بناءً عمييا. لاتأخذG-Listمجموعات، تحوي كل منيا عدد متساوي من العناصر تسمى بـ 

بعين الأعتبار، مما يؤدي الى زيادة حجم  الخوارزمية مفيوم ترابط العناصر أثناء عممية التقسيم ضمن نفس المجموعة
البيانات المتبادلة بين العقد الحسابية، بالإضافة الى مشكمة عدم التوازن في الأحمال بين العقد الحسابية 

(Imbalanced load)تطبيق خوارزمية  يتم والخامسة . في المرحمة الرابعةFP-growth  تجميع العناصر المتكررة و
 بتحميل مشكمة عدم توازن الأحمال بين العقد في الخوارزمية السابقة  Zhou et alقام  .الناتجة عن كل عقدة حسابية

PFP وقدم خوارزمية تتألف من مرحمتين تفرعيتين ومرحمة تسمسمية واحدة، بالإضافة الى طريقة من أجل تقسيم القائمة ،
I-list  ترتكز عمى فرضيتين: الأولى يتم حساب عدد عمميات التكرار التعاودية خلال تنفيذ خوارزميةFP-growth 
شجرة )قاعدة بيانات جزئية تشكل مسارات مرتبطة في  (Conditional pattern tree)النموذج الشرطية شجرةلإيجاد 
الشرطية( لكل عنصر من أجل تحديد الحمل الناتج عن ىذا العنصر. أما الفرضية الثانية يتم حساب موقع كل  النموذج

 لايمكن .[16]النموذج الشرطية شجرةمن أجل معرفة أطول مسار لمنموذج المتكرر في  I-listعنصر في القائمة 
بسبب التغيير عند التعامل مع تيار بيانات مستمرة،  السابق حلّ مشكمة عدم توازن الأحمال بين العقد الحسابية للاقتراح

عممت  [17]الخوارزمية المقترحة في المرجع .مع وصول بيانات جديدة F-listفي القائمة  المستمر في مواقع العناصر
 في ىذا المرجعمن خلال ثلاث مراحل تفرعية ومرحمة تسمسمية. وقامت الخوارزمية  FP-growthعمى تفريع خوارزمية 

بتجميع المداولات عن طريق إيجاد درجة الترابط بينيا لتجميعيا ضمن تجمع واحد وبمساعدة خوارزمية مطورة عن 
لا أن عمميات إ، وعمى الرغم من فعالية الحلّ المقترح في ىذا البحث ++k-meansتسمى  k-meansخوارزمية 

الخوارزميات السابقة تتعامل مع قواعد بيانات كل  .عندما تكون قاعدة البيانات ضخمة المقارنة تستغرق زمن كبير
من  غير المتكررة وحذف العناصر تقوم بإيجاد تكرار العناصر الموجودة في قاعدة البياناتفضخمة ذات حجم ثابت، 

، وىذه الطريقة لا تناسب عممية التنقيب عن النماذج المتكررة في تيار بيانات خلال مسح قاعدة البيانات مرات متعددة
ممكن أن تصبح متكررة  المتكررةغير  فالعناصر جديد.تكرار العناصر يتغير مع وصول تيار بيانات  حيث إنمستمرة، 
مشاكل الخوارزميات السابقة،  عمى حلّ  [8]البحثالمقترحة في  BPFPMSمت الخوارزمية عم. [5][8]صحيح والعكس

تعتمد عمى بنية معطيات ديناميكية تسمى  ،FP-Growthخوارزمية  مشتقة منوىي عبارة عن خوارزمية تفرعية 
CPS-tree عند التعامل اً أيض ، الا أن حجم الشجرة المقترحة يصبح كبيراً مسح قاعدة البيانات لمرة واحدة فقطب تقوم

اقترح طريقة لموازنة الأحمال بين العقد الحسابية، وذلك بالاعتماد عمى عمق ىذا  كما تم .[8]تيار بيانات مستمرةمع 
 ، مع تجاىل حجم البيانات المتبادلة بين العقد.CPS-treeالعنصر في شجرة 

 : FP-growth algorithmالأساسية FP-growthخوارزمية -3
 الأساسية وفق الخطوات التالية: FP-growthتعمل خوارزمية 

)مجموعة تتضمن كل عنصر بشكل منفرد( مع تكرارىا،  itemsets-1الأول لقاعدة البيانات لإيجاد  المرور .1
 .Hوتخزينيا في اللائحة 
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 تنازلياً بحسب قيمة تكرارىا. يارتيبتُ ، و العناصر المتكررة إيجاد .2
، والبدء ببناء Hالمرور الثاني عمى قاعدة المعطيات والذي يتضمن ترتيب عناصر كل مداولة وفق اللائحة  .3

 . FP-treeشجرة النموذج المتكرر 
  .FP tree [11] [10]التنقيب في شجرة  .4

، مع افتراض  SD مستمرةتيار بيانات ( 1)الشكلحيث يبين  FP-growthالمثال التالي يوضح آلية عمل خوارزمية 
 .min-sup=3ن عتبة التكرارأ

 

 

Transactions TID 
A, D T1 
A, B, D T2 
C, D T3 
A, B, C, D T4 
B, C T5 
D T6 
B, C, D T7 
....... ..... 

 
 .FP-Tree(: شجرة 1الشكل )

 
-FPالتي تمثل قاعدة المعطيات السابقة. مع الأخذ بعين الأعتبار أن خوارزمية  FP-Treeشجرة ( 1الشكل) يوضح

growth  غير قادرة عمى التعامل مع تيار البيانات المستمرة عن ورود بيانات جديدة بسبب المسح المتكرر لمبيانات
 وحذف البيانات غير المتكررة.

تقوم FP-growth عن خوارزمية  مطورةاقتراح خوارزمية ب قمنا :Improved algorithmالمحسنةالخوارزمية -4
من  GFP-growthتتألف الخوارزمية المقترحة استبدال بنية الشجرة بالغراف، حيث و  بيانات.ال لتياربمسح وحيد 

 :يتينأساس مرحمتين
  .FP-Graphبناء الغراف  .1
 أو النماذج المتكررة. مجموعات العناصرالتنقيب عن  .2

المساحة  تخفيضو  ،تسريع الخوارزمية المقترحةل FP-Graph الموجو بالغراف FP-Treeتم الاستعاضة عن شجرة 
الغراف اللازمة لتخزين . تركز الخوارزمية المقترحة عمى تخفيض عدد عقد المتكررةالذاكرية المطموبة لتخزين العناصر 

عقد مساوي  يحوي الغراف عدد مداولات قاعدة البيانات. ( ضمنitemsets-1 أول مجموعة )عنصر واحد عناصر
 تمثل Vjو Vi (Vertices) بين عقدتين Eij (Edge)حافة كل (. itemsets-1 أول مجموعة )عنصر واحد لعناصر

 قائمةأجل تخزين ىذا الجزء عند وروده في أكثر من مداولة تم تزويد كل حافة ب ، ومن(Sub path) جزء من مداولة
TransId-list .يتألف كل سطر في جدول العناصر المتكررة  وذلك لتخزين المداولات المشتركة بتمك الحافةH-table 

T
im

e 
li

n
e
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الثالث مؤشر  أما ،(Frequency count) تكرار العنصروالثاني ، (itemId)من ثلاثة حقول، الأول مٌعرف العنصر
حقمين، الأول مُعرف كل عقدة في الغراف تتألف من  . (ItemRetrievalPointer) عقدة ىذا العنصر في الغرافل

ذكرنا  .(ParentNodePointer) آباء ىذه العقدة مؤشروالتي تضم  (Parent-list) العنصر، والثاني عبارة عن قائمة
 .توضيحي مثالالفقرات التالية توضح المراحل السابقة الذكر بالتفصيل مع  ،مرحمتينمن تتألف خوارزمية المقترحة الن بأسابقاً 

يُشكل الغراف بنية مضغوطة لتخزين عناصر أول مجموعة  : Construction of FP-Graphبناء الغراف  4-1
(1-itemset)المتكررة  ، كل سطر في جدول العناصرH-table يحوي مؤشر(ItemRetrievalPointer) ىذا لعقدة 

بدلًا من حفظ تكرار العنصر  (Parent-list)باستخدام قائمةيتم تخزين تكرار النموذج اللاحق . العنصر في الغراف
حيث  .من خلال مسح وحيد لقاعدة البيانات FP-Graphيتم بناء الغراف . ضمن العقدة لزيادة سرعة عممية التنقيب

  قسم عممية بناء الغراف إلى:ت
الغراف  إلى المداولات دخاللاالبيانات،  حيث يتم مسح تيار :Insertion phaseالغراف  إلىطور إدخال المداولات 

-Hجدول ترتيب معرف مسبقاً )ترتيب ىجائي لمعناصر عمى سبيل المثال(. وبشكل متوازي يتم بناء بالاعتماد عمى 
table.  وبعد الانتياء من ادخال مداولات تيار البيانات، يتم ترتيب عناصر جدولH-table  .تنازلياً وفق قيم تكرارىا
(، وادخاليا 1)الشكلفي يُبين آلية الإدخال في الخوارزمية المقترحة حيث يتم قراءة تيار البيانات المستمرة  (a2-الشكل)

كل مداولات قاعدة . {..A, B, C, D}وىو  H-tableالغراف بالإعتماد عمى ترتيب ابتدائي لمعناصر في جدول  إلى
والتي تحوي مؤشرات لمعقد الآباء ليذه العقدة  Parent-listالمعطيات يتم تمثيميا في الغراف من خلال 

ParentNodePointer  حيث تمثل عقدة عنصر ما(Ii  عقدة أب لعنصر آخرIj  إذا كان تكراره ضمنH-table 
التي تحوي أرقام  TransId-listويتواجدان ضمن نفس المداولة(، بالإضافة إلى  Ijأكبر أو يساوي تكرار العنصر

عقد الغراف يساوي عدد العناصر المتكررة  الحواف بين عقد الغراف. عدد (Tagging)عميم تلالمداولات وتستخدم 
عناصر وبالتالي مخطط  4عمى  السابقة. تحوي قاعدة البيانات (frequent 1-itemsets)والمكونة من عنصر واحد 

، تخزن T1ذات المُعرف أو الرقم  (A, D). المداولة الأولى (a-2)الغراف يحوي أربع عقد كما ىو موضح في الشكل
، أما مؤشر T1ويتم تعميم الحافة بينيما بـ  Aإلى العقدة الأب  تشير Dضمن الغراف، حيث إن العقدة 

ParentNodePointer  الخاص بالعقدةA  يساويnull المداولة الثانية .(A, B, D)  ذات المُعرفT2 تخزن ضمن ،
 Aتشير إلى العقدة الأب  B، العقدة T2ويتم تعميم الحافة بينيما بـ  Bعقدة الأب تشير إلى ال Dالغراف، حيث إن العقدة 

 . وىكذا.nullيساوي  Aالخاص بالعقدة  ParentNodePointer، أما مؤشر T2ويتم تعميم الحافة بينيما بـ 

  
(a.طور ادخال المداولات الى الغراف :) (b.طور إعادة بناء الغراف :) 

 لقاعدة البيانات السابقة. FP-Graphبناء مخطط الغراف  مراحل(: 2الشكل)
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في الشيفرة  2.3.4إلى  1من  الخطوات: من خلال ItemRetrievalPointerيتم تييئة العقد وربطيا مع المؤشر 
 في الشيفرة الزائفة الموضحة لاحقاً أيضا. 2.7إلى  2.4الخطوات من الزائفة الموضحة لاحقاً. وحفظ المداولات في الغراف: 

 
Algorithm0: Procedure of Construct FP-Graph. 

Input: Stream dataset SD and initial frequent item header table H-table. 

Output: FP-Graph, sorted H-table . 

1. TransId = 0.// Initialize a TransId. 

2. For each transaction T   SD do. 

  2.1 ParentNodePointer = null. // Initialize a Pointer. 

  2.2  transId++. 

  2.3 Sort transactions according to a  predefined order. 

  2.4 For each item i   T do. 

    2.4.1 Update H-Table.// increase the item's support count by one.  

    2.4.2 ItemRetrievalPointer = scan H-Table and get the graph pointer. 

    2.4.3 If ItemRetrievalPointer != null then //Get the graph pointer from 

scanning H-Table. 

    2.4.4 return ItemRetrievalPointer. 

           Else  

    2.4.5 Construct new FP-Graph node.  

    2.4.6 Insert the ItemRetrievalPointer address into H-Table.  

 //If the ItemRetrievalPointer != null, the next step is modifying 

ParentNodePointer and TransId for tagging pattern path with TransId. 

 2.5 If Parent-list != null  then  // Item node has parent. 

  2.5.1 ParentNodePointer=Add Prefix Item Parent Node. 

           Else    

  2.5.2 Construct new Parent-list and then Add Prefix Item Parent Node in it. 

  2.6 Add this TransId to TransId-list. 

3. Sort H-Table in frequency-descending order. 

4. Return FP-Graph, sorted H-Table. 

 
في المرحمة تنازلياً  H-tableجدول ترتيب عناصر  بعد: Restructuring phaseطور إعادة بناء الغراف 

ضغط الغراف وتسريع عممية التنقيب بيدف المرتب  H-table، نقوم بإعادة بناء الغراف بالاعتماد عمى جدول السابقة
 يوضحكما عن مجموعات العناصر المتكررة من خلال إيجاد المسارات المشتركة بين مداولة تيار البيانات المستمرة، 

(  ضمن الغراف سمسمة من الحواف التي تممك نفس رقم المداولة. حيث يتم إعادة ترتيب كل مسار )(b-2)الشكل 
عادة ادخال -Hتبدأ عممية إعادة بناء الغراف انطلاقاً من عقدة العنصر الموجود أسفل الجدول الغراف. إلى ثانيةو مرة وا 

table تمتمك العقدة ،D في الشكل(2-a)  أربع مؤشراتParentNodePointer   يشيران إلى العقدA ،B ،C ،
وحسب  (A, D)ىو T1عمى الترتيب. مسار المداولة  [T6]، [T3, T4, T7]، [T2]، [T1]نفسيا. وبقيمة حافة  Dوالعقدة 
وادخالو مرة ثانية إلى  (D,A)يتم إعادة ترتيب المسار ويصبح  (b-2)الموضح في الشكلبعد الترتيب  H-tableجدول 
يتم إعادة ترتيب المسار ويصبح المرتب  H-tableوحسب الجدول  (A, B, D)ىو  T2مسار المداولة  .الغراف

(D,B,A) .والشيفرة الزائفة لعممية إعادة بناء الغراف. وادخالو مرة ثانية إلى الغراف وىكذا 
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Algorithm4: Procedure of Restructuring FP-Graph. 

Input: FP-Graph and sorted header table H-table. 

Output:  Restructured FP-Graph. 

1. For each path Pi in FP-Graph do 

1.1  If Pi is not sorted then 

1.2  Extract and sort Pi according to sorted H-table. 

1.3  Reinsert Pi into FP-Graph.  

2. return Restructured FP-Graph. 

 
الموضحة طريقة البناء الغراف بإعادة بعد : Frequent itemset miningالتنقيب عن العناصر المتكررة  4-2

، حيث يتم توليد الموضحة في الشيفرة الزائفة لاحقاً  المتكررةلمتنقيب عن العناصر  الثانية المرحمة، يتم البدء بسابقاً 
يتم استخدام  زيادة سرعة الخوارزمية.ل( FP-growthيجاد الشجرة الشرطية )كما في الحاجة لإالعناصر المتكررة بدون 

  min-supلكل العناصر التي تحقق عتبة الدعم الدنيا H-tableخوارزمية البحث من الأسفل إلى الأعمى في جدول 
. لإيجاد النموذج المتكرر من خلال الانطلاق (من الشيفرة الزائفة التاليةمن  1)الخطوةمن أجل عبور كل عقد الغراف

من العقدة التي تمثل ىذا النموذج، ثم يتم الانتقال إلى آباء ىذه العقدة حتى نصل إلى عقدة مؤشر الأب 
ParentNodePointer ليا يساوي null ومن أجل إيجاد النماذج المتكررة الشرطية لكل عنصر نستخدم اللائحة .

TransId-list في خوارزمية التنقيب عن العناصر المتكررة، يتم الوصول إلى .ParentNodePointer  من القائمة
Parent-list لكل عقد الغراف. ثم يتم استرجاع قيم TransId من القائمة TransId-list من أجل كل 

ParentNodePointer بعد توليد  .(الشيفرة الزائفة التاليةمن  1.3.1حتى  1.1)الخطوات من لتوليد النماذج الشرطية
-minوالتي لاتحقق عتبة الدعم الدنيا  CPيتم حساب قيمة الدعم ليا من أجل القيام بحذف  CP الشرطية النماذج

sup مجموعات النماذج المتكررة النيائية.سنقوم بالتنقيب عن مجموعات العناصر المتكررة لمخطط . ليتم بعدىا إيجاد
 .min-sup=3، مع افتراض أن (b-2)الغراف الموضح في الشكل

 
Algorithm3: Procedure of Frequent itemset mining. 

Input: Restructured FP-Graph, min-sup and H-table. 

Output: Frequent patterns FP. 

1. For each item from bottom H-table which have support greater 

than min-sup. 

1.1 Access the FP-Graph node of that Item-id. 

 1.2 FP = {∅}. // Initialize a  FP set. 

 1.3 For each ParentNodePointer do 

    1.3.1 Skip and get next ParentNodePointer, If TransId-list is empty. 

    1.3.2 For each TransId in TransId-list do 

    1.3.3 Find conditional patterns CP. 

    1.3.4 Delete CP based on min-sup. 

    1.3.5 FP = CP   FP. 

    1.3.6 Find all combinations of FP. 
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 . Frequent pattern النماذج المتكررة :(1الجدول )
 

Frequent pattern 

Conditional patterns 

based on min-sup 

 

Conditional patterns 

{A}, {A, D} A: {D} A: {D} | {B, D} | 

{C,B,D} 

{C}, {C, B} C: {B} C: {D} |{B, 

D}|{B}|{B} 

{B}, {B, D} B: {D} B: {D}|{D}|{D} 

{D} D: {  } D: { } 

 
، يتم الانطلاق من سطر min-sup=3والذي يحقق  H-tableتبدأ عممية التنقيب من العنصر الموجود أسفل الجدول 

، D ةالعقد إلى تشير ParentNodePointer اتمؤشر ثلاث  A . تمتمك العقدةFP-Graphالغراف  إلى Aالعنصر 
B ،C  وبقيمة حافة[T1] ،[T2] ،[T4]  عمى الترتيب. من أجل المداولةT1  يتم الانتقال من العقدةA العقدة  إلىD. 

العقدة  إلى Aيتم الانتقال من العقدة  T4أيضاً. أما المداولة  Dثم  Bالعقدة  إلى Aيتم الانتقال من العقدة  T2والمداولة 
C  ثمB  ثمD وبالتالي النماذج الشرطية الخاصة بالعقدة .:A {C,B,D},{B, D},{D}  استنتاج وبنفس الطريقة يتم

بعد ذلك يتم تطبيق عتبة الدعم الدنيا من أجل حذف النماذج الشرطية غير المتكررة  النماذج الشرطية لباقي العناصر.
من  Frequent pattern(، ليتم بعدىا توليد النماذج المتكررة بشكميا النيائي )العمود (1)من الجدولالثاني )العمود 
 عات الممكنة من النماذج الشرطية المتكررة.( من خلال إيجاد كل المجمو (1)الجدول

  Parallelized improved algorithm:التفرعية المحسنة الخوارزمية-5
معتمدة عمى الغراف الموجو متوازنة ، وىي خوارزمية تفرعية BPGFP-growthباقتراح خوارزمية في ىذا البحث قمنا 

لمعالجة البيانات بشكل متزامن وفعّال  MapReduceىادوب والبنية  في بيئة حوسبة تفرعية بالاعتماد عمى إطار
الطريقة المتبعة  قمنا بتعديلبين العقد الحسابية  تخفيض كمفة التواصل ومعدل عمميات الدخل والخرجومن أجل وموزع. 

يجاد الترابط بين المداولات المتشابية لتجميعيا ضمن لإلتجميع المداولات واقتراح استراتيجية  MapReduceفي البنية 
والتي سوف يتم شرحيا في  LSHو  MinHashو Jaccard similarityتجمع واحد بالاعتماد عمى المفاىيم التالية: 

 الفقرات التالية.
د درجة الترابط : عممية التجميع في الخوارزمية المقترحة تتم بالاعتماد عمى إيجا Jaccard similarityمقياس 5-1

(Correlation Degree)  بين المداولات بيدف تسريع عممية التنقيب. يستخدم مقياسJaccard similarity 
من البيانات. تتراوح قيمة مقياس  Bو Aمن أجل إيجاد مدى التطابق والاختلاف بين مجموعة  (1)الموضح في العلاقة 

Jaccard  يزداد التطابق بين البيانات.  1، ومع اقتراب القيمة إلى 1و 0بين القيمة 
JS(A,B)=      

     
                            

 [.18تستغرق عممية إيجاد درجة الترابط زمناً كبيراً عندما تكون أبعاد البيانات ضخمة]
طريقة سريعة من أجل حساب مقدار التشابو بين مجموعتين ضخمتين من  MinHashيقدم  :MinHash طريقة 5-2

لتخفيض أبعاد مجموعات البيانات الضخمة وتحويميا الى مجموعات أصغر تسمى  MinHashالبيانات. تستخدم طريقة 
 Characteristic) ويتم إيجادىا من خلال توليد مصفوفة تسمى مصفوفة الخصائص ،(Signatures)بالتواقيع 
matrix)  أعمدتيا تمثل مداولات قاعدة البيانات(m)  أما أسطرىا تمثل عناصر قاعدة البيانات(n) ضبط  يتم. حيث
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لا يتم ضبط الموقع بالقيمة  1بالقيمة  (n,m)الموقع  وبالاعتماد عمى  .0في حال انتماء العنصر الى المداولة وا 
ىو عبارة عن تابع يستخدم من  h(x)تابع الياش إن ع. مصفوفة الخصائص وتوابع الياش يتم توليد مصفوفة التواقي

تساوي أصغر قيمة بين قيم الياش واحدة  من خلال قيمة صحيحة T={x1, x2,..xn}أجل تمثيل مجموعة من العناصر
-Nحتى  0تم استبدال عناصر المداولات بأعداد صحيحة من حيث ي، (2)كما توضح المعادلة  T لعناصر المجموعة

تحتوي مصفوفة التواقيع  .لبناء مصفوفة التواقيع  hi(x)= (x+1) mod N-1تابع الياش الذي يأخذ الشكل  لتطبيق 1
 عمى نفس عدد الأعمدة في مصفوفة الخصائص، أما عدد الأسطر يكون أقل وذلك لتخفيض أبعاد مجموعات البيانات.
                           

 (     )            (2) 
 [. 18بالاعتماد عمى مصفوفة التواقيع يتم إيجاد درجة الترابط بين أي مداولتين ] 

من أجل تسريع  LSHتستخدم طريقة   :LSH Locality-Sensitive Hashingتجميع البيانات من خلال  5-3
 rل منيا تحوي ك b، حيث يتم تقسيم مصفوفة التواقيع الى عدة حزم (bands)عممية تجميع المداولات ضمن حزم 

(. MinHashسطر، حيث تعود كل حزمة الى تابع ىاش معين )من الممكن استخدام نفس التوابع المعرفة في مرحمة 
تحتوي أزواج المداولات المرشحة   (Buckets)تعمل توابع الياش عمى تقسيم فضاء المداولات الى تجمعات أو صناديق

(Candidate pairs)[18][ 17]لأن تكون مداولات متشابية . 
ومرحمة معالجة أولية  مراحل أساسية ثلاثتتألف الخوارزمية المقترحة من  تطبيق الخوارزمية المقترحة تفرعياً: 5-4

  .(3)كما يوضح الشكل
 

 
 BPGFP-growthخوارزمية التفرعية المقترحة مل العام: المخطط (3)الشكل 

 
تجمعات المداولات  إيجاد مراكزالعمل عمى في البداية يتم ومن خلال عقدة حسابية واحدة  . المعالجة الأولية:1

مجموعة من  Q(. حيث يتم اختيار[19])المرجع العشوائي من خلال طريقة الأختيار المتشابية في تيار البيانات
المجموع الكمي لممسافات بين كل مداولتين من أجل كل مجموعة. وفي النياية  مداولات تيار البيانات، ومن ثم يتم إيجاد

يتم اختيار المجموعة ذات المجموع الكمي الأكبر كمراكز لتقسيم البيانات. حيث يتم وضع كل مداولة في المجموعة 
زيع الأحمال ضمان تو  أجلومن  .G-idيتم تميزىا من خلال معرف خاص Gi-Listالمختارة ضمن قائمة تسمى بـ 

من خلال اختيار عينة من  )عدد المداولات( حساب الحمل المتوقع لكل تجمع بشكل متوازن بين العقد الحسابية يتم
يجاد المركزالمداولات  تفرعية( يتم ال)التاليةالمرحمة  فيو  .(5-1)الفقرة  Jaccardمقياسبواسطة  الأقرب لكل منيا وا 

من الشيفرة  2)الخطوةفي الذاكرة الرئيسية Gi-Listبعد تحميل قوائم  ((3)في الشكل M ) Mapمن خلال التابع 
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( 6حتى3)الخطواتالتجمعات الناتجة عن المرحمة السابقة إيجاد تجمعات المداولات المتشابية وفق مراكز، الزائفة(
 والشيفرة الزائفة لخوارزمية التجميع المقترحة. .LSHو MinHashوبالاعتماد عمى مفيوم 

 
Algorithm: Procedure of LSH-partitioning. 

Input: Stream Data SDi and item groups Gi-List. 

Output: transactions corresponding to each Gid. 

1. Function Map(key offset, value SDi) 

2. Load Gi-List and applying MinHash on it. 

3. For each transaction T in SDi do 

  3.1 Applying the MinHash function on T. 

4.     Generating Signature Matrix M(l×n). 

5.    For each columns ci in sigMatrix do 

  5.1 divide ci into b bands with r rows; 

  5.2 Hashbucket =  HashMap(each band of ci()); 

6.   IF at least one band of ci and Gi-List is hashed into the same 

bucket                           then ci and Gi-List are considered similar. 

   6.1Output(key Gid, value SDi(Gid)); //SDi(Gid): transactions 

corresponding to each Gid. 

 
، تنتقل مخرجات Mapنفس المجموعة عن طريق التابع  إلىتجميع كل المداولات التي تعود  بعد :بناء الغراف. 2

 Reduce ( Rالبنية  إلىالتي تقوم بترتيبيا حسب المفتاح )رقم المجموعة(، ومنيا  Shuffleالمرحمة  إلى Mapالبنية 
يجاد جدول، (1-4)كما ىو موضح في الفقرة  بكل مجموعةالغراف الخاص  بناء والتي تعمل عمى( (3)في الشكل  وا 

Sorted local H-table  العقدة المركزية إلىومن ثم ارسالو  أيضاً  المداولاتالخاص بتمك (Master).  الممكن ومن
حيث يتم التحكم بذلك من واحداً تمو الأخر، لمعقدة الحسابية الواحدة أن تقوم ببناء الغراف الخاص بأكثر من تجمع 

  الموازنة بين أحمال العقد الحسابية.خلال عدد المداولات بكل تجمع من أجل تحقيق 
الواردة من العقد   Sorted local  H-tableيتم تجميع كل الجداول   :إعادة بناء الغراف الخاص بكل عقدة .3

العقد من أجل إعادة بناء  إلىومن ثم يتم ارسالو    Sorted global  H-tableيسمى  الحسابية في جدول واحد عام
 .الخاص بالمرحمة التفرعية الثانية Mapعن طريق التابع  الغراف النيائيلإيجاد الغراف الخاص بكل عقدة 

الخاص بالمرحمة  reduceيقوم التابع  :GFP-growthخوارزمية  التنقيب عن العناصر المتكررة باستخدام. 4
 Localالتنقيب ضمن الغراف من أجل إيجاد قواعد الترابط الخاصة بتمك المداولات والتي تسمى بالتفرعية الثانية 

frequent itemset تعمل عمى تجميع نتائج كل العقد والمرحمة التفرعية الأخيرة  .(2-4)، كما ىو موضح في الفقرة
   .Global frequent itemsetالنيائية الحسابية الناتجة في المرحمة السابقة، لإيجاد مجموعات العناصر المكررة 

 Javaالمقترحة بمغة الـ  BPGFP-growthتم بناء خوارزمية  :Experimental results التجريبية النتائج-6
، وتم تطبيق ىذه الخوارزمية والحصول عمى النتائج التجريبية من خلال عنقود ىادوب مكون من خمس Hadoopوبيئة 

. كل العقد تمتمك نفس البنية البرمجية والمادية، نظام التشغيل (Slaves)وأربع عقد أبناء  (Master)عقد، عقدة أب 
Ubuntu 16.4 LTS-64Bit ومعالج ،Core i3 2.30GHz  وذاكرةRAM 4GB واصدار .Hadoop-2.8.0 ،

JDK1.8.0_181[10] . سيتم مقارنة الخوارزمية المقدمة مع خوارزميةFP-growth وBPFP-growth [16] 
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عد البيانات الضخمة، الإثبات فعالية ىذه الخوارزمية عند التعامل مع قو  ،BPFPMS [8]و FiDoop-DP [17]و
وتوفير الزمن اللازم لعممية التنقيب والمساحة التخزينية المطموبة، وتخفيض التعقيد الحسابي والاتصال بين عقد التجمع، 

 مختمفة.  min-supوذلك عند تطبيق عتبات 
 
 
 
 
 
 

 FIMI’04 (FIMIاستخدمت مجموعة من قواعد معطيات قياسية معتمدة في أبحاث سابقة، تم تحميميا من موقع 
يبين أىم خصائص قواعد المعطيات المستخدمة في اختبار الخوارزميات  (2)، لإجراء الاختبارات. الجدول[20(]2004

متوسط طول المداولة، عدد العناصر. في البداية سوف يتم مقارنة النتائج التجريبية  وىي عمى الترتيب عدد المداولات،
الأساسية وعمى عقدة حسابية واحدة لإثبات  FP-growthمع  GFP-growthالخاصة بالخوارزمية المقترحة المحسنة 

م مختمفة وبتطبيق عتبات دع Accidentمدى فعالية الخوارزمية المحسنة، باستخدام قاعدة المعطيات 
 . %80إلى%20من
 

  
: عدد عقد الغراف/الشجرة الخاصة بقاعدة (5)الشكل 

 .Accidentمعطيات 
: الزمن اللازم لبناء الغراف/ الشجرة الخاصة (6)الشكل 

 .Accidentبقاعدة معطيات 
 

في الخوارزمية المقترحة أقل بشكل كبير وممحوظ من عدد عقد شجرة  FP-Graphنجد أن عدد عقد  (5)من الشكل
FP-Tree  في خوارزميةFP-growthيبين أن زمن بناء الغراف في الخوارزمية المقترحة أقل من الزمن  (6). الشكل

ارزمية الخو وخصوصاً عند عتبات الدعم المنخفضة. سوف يتم مقارنة  FP-growthاللازم لبناء الشجرة في خوارزمية 
لمقارنة تأثير طريقة تقسيم البيانات عمى  FiDoop-DP  [17]مع خوارزمية BPGFP-growthالتفرعية المقترحة 

لمقارنة تأثير طريقة موازنة الأحمال عمى زمن  BPFP-growth [16] وخوارزمية زمن التنفيذ في كلا الخوارزميتين
 (7)يبين الشكل. ينالخوارزميتالبنية المستخدمة في كلا لمقارنة فعالية  BPFPMS [8]و  التنفيذ في كلا الخوارزميتين

أقل بين الخوارزميات ( % عمى الترتيب40و %20)عند عتبة دعم أن الخوارزمية المقترحة تستغرق زمن تنقيب  (8)و
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Items Avg. 

Length 

Trans Dataset 

468 34 342183 Accident 

942 10 100.000 T40I10D100K 

41270 8 990.002 Kosarak 
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طريقة التنقيب ، ويرجع السبب في ذلك نتيجة Kosarakالأخرى ، وخصوصاً عند التعامل مع البيانات الضخمة مثل 
 .بالإضافة الى استراتيجية تقسيم وموازنة الأحمال بين العقد الحسابيةالمتبعة في الغراف 

 

  
: الزمن اللازم لمقيام بعممية التنقيب ضمن قواعد (7)الشكل 

 .%20بة دعم تالسابقة عند ع معطياتال
: الزمن اللازم لمقيام بعممية التنقيب ضمن قواعد (8)الشكل 

 %.40بة دعم تالسابقة عند ع معطياتال
 

( وذلك 0.80 ,0.60 ,0.40 ,0.20تم ضبط معامل الترابط عند تقسيم العناصر المتكررة والمداولات بالقيم التالية )
يوضح أن الخوارزمية المقترحة أكثر  (9)من أجل تقييم تأثير معامل الترابط عمى أداء الخوارزمية المقترحة. الشكل

 FiDoop-DPوىناك شبو تطابق مع خوارزمية  BPFP-growth [16]حساسية لمعامل ترابط البيانات من خوارزمية 
. فإذا كانت قيمة معامل الترابط منخفضة فيذا يؤدي إلى تقسيم 0.4، وأن أفضل قيمة لمعامل الترابط ىي القيمة [17]

ة ويصعب تقسيم العناصر المتكررة الى مجموعات مستقمة عند ضبط قيمة معامل الترابط  العناصر بصورة عشوائي
، بالإضافة 4إلى  2يوضح زيادة حجم البيانات المتبادلة مع زيادة عدد العقد الحسابية من  (10)أما الشكل بقيمة كبيرة.

 .BPFP-growthإلى أن حجم البيانات المتبادلة بين العقد الحسابية في الخوارزمية المقترحة أقل من خوارزمية 
 

  
 البيانات المتبادلة بين العقد الحسابية.: حجم (10)الشكل  .زمن التنفيذ: تأثير معامل الترابط عمى (9)الشكل 

 
الموضح في  Speedup [15]مقياس التسارع استخدام ولتقييم أداء الخوارزمية التفرعية المقترحة سوف يتم 

 بالخوارزمية التسمسمية المطبقة عمى عقدة واحدة.   ة، ويستخدم من أجل تقييم سرعة الخوارزمية التفرعية مقارن(3)المعادلة

0

100

200

300

400

500

Accident T40I10D100K Kosarak

M
in

in
g 

ti
m

e
 (

Se
co

n
d

) 

Min-sup=20% 

BPFP

FiDoop-DP

BPFPMS

BPGFP

0

100

200

300

400

Accident T40I10D100K Kosarak

M
in

in
g 

ti
m

e
 (

Se
co

n
d

) 

Min-sup=40% 

BPFP
FiDoop-DP
BPFPMS
BPGFP

4

5

6

7

8

20% 40% 60% 80%

R
u

n
n

in
g 

ti
m

e
 (

1
0

0
 S

e
co

n
d

) 
 

Corrleation 

BPFP-Growth

FiDoop-DP

BPGFP-Growth

1

2

3

4

5

2 3 4 5 

D
at

a 
si

ze
 (

1
0

G
B

) 

Number of nodes 

BPFP[16]

Proposed algorithm



 ميروسة، الشوافعة، قزاز                                    لمتنقيب عن النماذج المتكررة في تيار بيانات مستمرة خوارزمية متوازنة تفرعية

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

155 

 
 لمخوارزمية المقترحة. Speedup: مقياس (11)الشكل 

 
(3)                            Speedup=S(n) =   

  
 

لخوارزمية وباستخدام نفس قاعدة ا: تمثل زمن تنفيذ Tnعقدة واحدة، أما  عمىلخوارزمية ا: تمثل زمن تنفيذ T1حيث إن 
عقدة حسابية. تم التنقيب عن العناصر المتكررة في قواعد المعطيات السابقة، باستخدام الخوارزمية  n عمىالمعطيات 

نجد أن تسارع الخوارزمية المقترحة يزداد  (11)المقترحة وانطلاقاً من عقدة حسابية واحدة حتى خمس عقد. من الشكل
ة البيانات. وصمت قيمة التسارع من أجل قاعدة بشكل شبو خطي مع زيادة عدد العقد، وخصوصاً عند زيادة حجم قاعد

( من قيمة التسارع المثالي. بشكل عام من الصعب 0.85=4.250/5% )85أي  4.250الى  Kosarakالبيانات 
 . [15]حسابيةالوصول إلى التسارع المثالي نتيجة كمفة الاتصال بين العقد ال

 
 :ستنتاجات والتوصياتالا
 ،التفرعية FP-growth تطويرات وبشكل خاص لتنقيب عن العناصر المتكررةاخوارزميات  دراسةفي ىذا البحث  تم

، معتمدة BPGFP-growthخوارزمية تفرعية جديدة اقتراح ومن ثم تم  .دراسة إيجابيات وسمبيات كل منياتم حيث 
وتوفير الزمن  مستمرةبيانات تيار لتمكينيا من التعامل مع  وتقوم بمسح وحيد لقاعدة البيانات ،عمى الغراف الموجو

والعمل عمى توزيع الميام الحسابية )من خلال استراتيجية لتوزيع اللازم لعممية التنقيب والمساحة التخزينية المطموبة، 
تخفيض التعقيد الحسابي والاتصال  تمك العقد مما يحقق ( بينياإيجاد الترابط بينتقسيم المداولات عن طريق و  الأحمال

أثبتت النتائج التجريبية فعالية وسرعة تمك عند تطبيق الخوارزمية المقدمة عمى قواعد بيانات قياسية و  .بين عقد التجمع
 القدرة عمى التعامل مع قواعد المعطيات بمختمف أنواعيا إلىبالإضافة  عند تطبيق عتبات دعم مختمفة الخوارزمية
كل تقيمات الأداء  .الضخمةذات الأحجام قد ظير تحسن في الأداء خاصة عند التعامل مع قواعد البيانات و  .وأحجاميا

الأحمال توزيع تقسيم و واستراتيجية  MapReduceن النموذج المقترح والمكون من ىادوب والبنية السابقة توضح بأ
 حقق تحسن ممحوظ في الدقة، والفعالية، وقابمية التوسع.
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