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基于Ｈａｄｏｏｐ的并行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法的研究与实现
施　亮，钱雪忠

（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡２１４１２２）

摘　要：在ＰＦＰ（Ｐａｒａｌｌｅｌ　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ）算法的基础上提出了一种负载均衡并行的挖掘算法ＬＢＰＦＰ（Ｌｏａｄ－Ｂａｌａｎｃｅｄ

Ｐａｒａｌｌｅｌ　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ）算法，该算法在 Ｈａｄｏｏｐ框架实现并行计算的同时，在数据分发中利用负载均衡策略，使主节

点均衡地向子节点分配数据．除此之外，在子节点进行数据处理的过程中利用剪枝策略，减少数据的处理量，该算

法在提高并行计算能力的同时也大大缩小了数据的处理量．最后，通过实验分析表明该算法在大数据的处理中具

有较好的效果，证实了该算法的可行性．
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１　引言

频繁项集的挖掘（ＦＩＭ）是关联规则分析、数据

统计、因果关系及序列模式及其他重要的挖掘任务

中相关重要的一部分．传统的频繁项集挖掘算法，如

Ａｐｒｉｏｒｉ［１］ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ等，在处理大数据的挖掘任务

中效率极其低下．为此，人们提出了并行计算依此来

减少每台计算机的内存和ＣＰＵ消耗．而Ａｐｒｉｏｒｉ算

法在挖掘任务中需要耗费大量的时间来多次扫描数

据库，一些并行算法则存在高通信量的问题，降低了

并行计算的性能．ＰＦＰ［２］（Ｐａｒａｌｌｅｌ　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ）算法

是一种利用 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ编程模型来实现挖掘任务

的并行化处理，通过借助 Ｈａｄｏｏｐ框架［３］的分布式

优势，该算法在并行化计算方面有了较大的提高．但

是，ＰＦＰ算法在数据分发过程中并没有充分考虑均

衡分配的问题，而均衡分配在处理海量数据中却是

十分的重要．因此本文中提出一种负载均衡地并行

的ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法—ＬＢＰＦＰ（Ｌｏａｄ－Ｂａｌａｎｃｅｄ　Ｐａｒａｌ－

ｌｅｌ　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ）．该算法首先测算每个挖掘单元的

任务负载量，然后均衡的将这些单元分成几组，已达

到各组的负载均衡．通过将负载均衡策略应用到

ＰＦＰ算法中，有效地改善了各子节点数据分配不均

衡的问题，使得数据的并行化效率得以提高，同时在

挖掘任务中利用剪枝策略大大降低了数据的处理
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量，有效地提高了算法的处理效率．

２　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法

２．１　相关工作介绍

最早的一些并行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法是在共享内

存的环境下工作．但是，当数据量较大时，这些算法

就会面临内存不够用的问题，而一些分布式算法通

过运行在一个集群中来来解决内存不足的问题，但

是这些算法也同样面临一些十分棘手的问题，如高

通信消耗高内存消耗，高读写等．除此之外，这些分

布式算法也存在难以扩展及难于维护的问题．

ＰＦＰ算法通过 Ｈａｄｏｏｐ框架的 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ并

行编程模型实现ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法的并行化［４］，其原

理是ＰＦＰ算法将一个挖掘任务分成若干个相对独

立的子任务，然后利用 Ｈａｄｏｏｐ框架将子任务分发

给各个子节点进行处理，该算法在数千机器组成的

集群中处理数据挖掘任务时性能得到了很大的提

升，但是该算法并未充分考虑负载均衡的问题，在处

理海量数据时该问题是十分的重要，直接影响算法

的整体性能．

２．２　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法

ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法可以分为两个阶段：模式树

（ＦＰ－Ｔｒｅｅ）的构建及频繁模式的挖掘［５］．在构建ＦＰ－

Ｔｒｅｅ的过程中需要扫描两次事务数据库，第一次扫

描事务数据库，统计事务数据库中的１－频繁项集，

并记录各频繁项在事务数据库中出现的次数，根据

出现的次数按降序排列同时剔除出现次数少于最小

支持度的频繁项，形成Ｆ－Ｌｉｓｔ．第二次扫描事务数据

库用以构建模式树（ＦＰ－Ｔｒｅｅ）．首先，扫描事务数据

库中的每条记录，按照Ｆ－Ｌｉｓｔ中各项的顺序，进行

降序排列，并删除在Ｆ－Ｌｉｓｔ中不存在的项，然后将

其插入到模式树（ＦＰ－Ｔｒｅｅ）中．在ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法

初始阶段需要输入ＦＰ－Ｔｒｅｅ及指定最小支持度，然

后ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法根据Ｆ－Ｌｉｓｔ的最后一个频繁项

扫描模式树中的每个节点．在扫描各个节点时，ＦＰ－

Ｇｒｏｗｔｈ算法不断记录从该节点到根节点的路径上

的项集，记录的这些项集便构成以该项为后缀的条

件模式基，利用这些条件模式基按照上述步骤重新

构成一个子模式树（ＦＰ－Ｔｒｅｅ）．然后再在这个子模

式树上进行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ．这个过程不断递归迭代直

到无条件模式基生成为止．

３　负载均衡的并行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法

给定一个事务数据库及最小支持度，ＬＢＰＦＰ算

法需要两次Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ过程来并行化ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ
算法．相对于ＰＦＰ算法，有三个主要的不同点：一是

在给事务数据库分组阶段应用负载均衡策略，将整

个挖掘任务分成若干个相对独立的子任务以提高并

行化；二是ＬＢＰＦＰ算法没有聚合的步骤，该算法意

在挖掘出所有的频繁项集；三是在每个子挖掘任务

中使用模式树（ＦＰ－Ｔｒｅｅ）剪枝策略，合并符合条件

的子节点，减少ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法的递归迭代次数，

加快数据处理的速度．

３．１　数据划分

数据划分就是将整个事务数据库中的数据分成

连续的若干数据片段，并将这些数据片段分发给若

干个（Ｐ）不同的机器储存［６］，在使用 Ｈａｄｏｏｐ框架的

Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ分布式编程模型进行数据处理时，只

需要将事务数据库中的数据拷贝到 Ｈａｄｏｏｐ框架的

分布式文件管理系统（ＤＦＳ）中即可，Ｈａｄｏｏｐ框架会

自动帮我们进行数据划分处理．

３．２　数据的并行统计

在这一阶段使用一个 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ任务来统计

整个事务数据库中的１－频繁项集的出现次数［７］．每

个ｍａｐｐｅｒ实例处理一个事务数据库的数据块．

ｍａｐｐｅｒ实例接收的数据是一种键值对的形式，如＜

ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＝Ｔｉ＞，其中Ｔｉ是事务数据库（ＤＢ）中的

每条记录，对于每个频繁项，ｍａｐｐｅｒ实例将处理好

的数据是以一种键值对的形式输出，如＜ｋｅｙ＇＝ａｊ，

ｖａｌｕｅ＇＝１＞．对于每个 ｍａｐｐｅｒ实例的输出，用一个

对应的ｃｏｍｂｉｎｅｒ实例进行局部的整合，将相同键的

值进行求和，通过此步可有效地减少节点之间的数

据通信量［８］．在所有的 ｍａｐｐｅｒ实例执行完毕后，

Ｈａｄｏｏｐ框架会将具有相同键的键值对分发给同一

个ｒｅｄｕｃｅｒ实例进行处理，ｒｅｄｕｃｅｒ实例对具有相同

键（ｋｅｙ＇）的值进行求和运算，处理结束后同样以键

值对的形式输出［９］，如＜ｋｅｙ＇，ｓｕｍ（ｖａｌｕｅｓ＇）＞．本阶

段处理结束后可获得一个以１－频繁项集按其支持

度降序排列的列表，Ｆ－Ｌｉｓｔ．

３．３　数据的均衡分组

将Ｆ－Ｌｉｓｔ中的频繁项根据均衡分组策略分成

Ｑ个组，使得数据在分发过程中达到负载均衡的目
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的，依此来提高整个挖掘过程的并行化．
整个ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ的负载量等于在所有频繁模

式基上进行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ处理的子ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ负载

量的总和［１０］，因此均衡分组可以分成两个步骤完

成，第一步，计算以每个频繁项为后缀的条件模式基

上进行ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ任务的任务量，第二步，将所有

ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ任务的总任务量分成若干（Ｑ）组．

３．４　挖掘任务中负载量的评估

由于在这一步骤中并不能获取完备的有效数据

来精确地计算每个频繁项的负载量，因此需要做一

些相应的评估．在此阶段需要进行两个评估过程．首

先，通过统计ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ任务在频繁项为后缀的条

件模式基上进行的递归迭代量来计算ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ
任务在频繁项的条件模式基上进行处理的负载量，

其次根据频繁项在Ｆ－Ｌｉｓｔ中的位置来评估该频繁

项的最长模式基的长度．根据文献［１１］，在频繁项的

最长模式基上进行递归迭代量成指数增长，例如，频

繁项（ｉ）的负载量（Ｔｉ＇），根据ｉ在Ｆ－Ｌｉｓｔ中的位置
（Ｌｉ），可得如下结果：

Ｔｉ＇＝ＬｏｇＬｉ
首先，把Ｆ－Ｌｉｓｔ中的频繁项按照负载量进行降

序排列，构成Ｌ－Ｌｉｓｔ．然后利用Ｌ－Ｌｉｓｔ中的前 Ｑ项

初始化Ｑ组列表，每一项分配到一组，根据 Ｑ组中

每组含有的频繁项的负载量初始化其所在分组的负

载量．最后重复下面两个步骤直到Ｆ－Ｌｉｓｔ中的所有

频繁项被分配到相应组中：

（１）将Ｌ－Ｌｉｓｔ中未被分组的第一项分配给负载

量最小的组；

（２）将新加频繁项的负载量加到其所在组的负

载量中．
本文中，使用最大堆算法来优化这一分组过程．

算法１通过伪代码展示了均衡分组的相关过程，其

中Ｆ［］表示Ｆ－Ｌｉｓｔ，Ｑ表示分组数，Ｇ［］表示Ｇ－Ｌｉｓｔ．
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ：ｐａｒｔｉｔｉｏｎ（Ｆ［］，Ｑ，Ｇ［］）

ｉｆ　Ｑ≥Ｆ．Ｌｅｎｇｔｈ　ｔｈｅｎ

Ｆｏｒｅａｃｈ　ａｉ　ｉｎ　Ｆ　ｄｏ

ｇ＝Ｃａｌｌ　ＣｒｅａｔｅＧｒｏｕｐ（）；

ｅｌｓｅ

Ｌ［］＝Ｓｏｒｔ（Ｆ）；

ｍａｘＨｅａｐ＝Ｃａｌｌ　ＣｒｅａｔｅＭａｘＨｅａｐ（Ｑ）；

ｆｏｒ　ｉ＝０ｔｏ　Ｑ－１ｄｏ

ｇ＝Ｃａｌｌ　ＣｒｅａｔｅＧｒｏｕｐ（）；

ｇ．ａｄｄ（Ｌ［ｉ］）；

ｍａｘＨｅａｐ．ａｄｄ（ｇ）；

ｅｎｄ

ｍａｘＨｅａｐ．ａｄｊｕｓｔ（）；

ｆｏｒ　ｉ＝Ｑ　ｔｏ　Ｌ．ｌｅｎｇｔｈ－１ｄｏ

ｍａｘＨｅａｐ．ｇｅｔＴｏｐ（）．ａｄｄ（Ｌ［ｉ］）；

ｍａｘＨｅａｐ．ａｄｊｕｓｔ（）；

ｅｎｄ

ｅｎｄ

３．５　ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ的并行化

本阶段利用一次 Ｍａｐ／Ｒｅｄｕｃｅ过程来进行处

理．首先，在 Ｍａｐ阶段，事务数据库中的数据被处理

成组内依赖的数据块．然后在Ｒｅｄｕｃｅ阶段每个ｒｅ－
ｄｕｃｅｒ实例根据获取到的数据块构建子模式树
（ＳｕｂＦＰ－Ｔｒｅｅ），利用ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ在构建的子模式树

上递归迭代地进行频繁模式的挖掘任务．在 ｍｐｐｅｒ
实例的开始阶段，它会加载在均衡分组阶段生成的

Ｇ－Ｌｉｓｔ．在本文的实现中，Ｇ－Ｌｉｓｔ被构建成一个

Ｈａｓｈ映射表，将其包含的每一项映射到相应的组

的编号（ｇｒｏｕｐ－ｉｄ）上．在本阶段，ｍａｐｐｅｒ的输入参数

是事务数据库中的数据切片，每个数据切片以键值

对，如＜ｋｅｙ，Ｖａｌｕｅ＝Ｔｉ＞，的形式传递［１２］．对于每

个Ｔｉ，ｍａｐｐｅｒ都将会按照下面两个步骤进行执行：

（１）删除 Ｔｉ中支持度小于指定最小支持度的

项，然后按照降序排列；

（２）对于Ｔｉ中的每一项，定位该项左边的项集，

记录为Ｌ；

（３）输出一个键值对，形如＜ｋｅｙ＇＝ｇｒｏｕｐ－ｉｄ，

ｖａｌｕｅ＝｛Ｔｉ［１］，Ｔｉ［２］，．．．Ｔｉ［Ｌ－１］，Ｔｉ［Ｌ］｝．

ｒｅｄｕｃｅｒ实例在开始执行时同样会加载Ｇ－Ｌｉｓｔ．
在这个阶段，每个ｒｅｄｕｃｅｒ实例会逐个的读取和处

理＜ｋｅｙ＇，Ｖａｌｕｅ＝ＤＢ（ｇｒｏｕｐ－ｉｄ）＞键值对，每一个

ＤＢ（ｇｒｏｕｐ－ｉｄ）包含了同一组的所有事务数据块［１３］．
对于每个 ＤＢ（ｇｒｏｕｐ－ｉｄ），ｒｅｄｕｃｅｒ实例会递归地构

建和挖掘子模式树（ＳｕｂＦＰ－Ｔｒｅｅ）．为了更近一步地

优化ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法，对ＦＰ－Ｔｒｅｅ在递归构建和挖

掘中，使用特定的剪枝策略来减低递归次数，提高数

据处理速度．

ＦＰ－Ｔｒｅｅ剪枝：根据由下到上、深度优先的原

则［１４］，从模式树中的最小子节点开始，对于每条路

径中支持度小于最小支持度的子节点：如果它的父

节点的兄弟节点或者父节点含有和该子节点相同的
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模式，那么就合并它们并且删除该子节点，如果没有

就直接删除该节点．按照上述过程处理树中的其他

节点，通过此剪枝策略可进一步压缩模式树的规模，

有效减少递归次数，加快ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法的处理

速度．
为了更清楚地表述此剪枝策略，文中使用一种

简单的ＦＰ－Ｔｒｅｅ作为例子，如图１所示的ＦＰ－Ｔｒｅｅ，

Ｎｕｌｌ节点有两个子节点：Ｉ２、Ｉ１，分布对应两个子树．

图１　事务数据集ＦＰ－Ｔｒｅｅ表示图

对于Ｉ２子树中的子节点，如图２所示，主要检

验支持度小于最小支持度的节点，按照由下到上的

原则，从距离根节点最远的Ｉ５出发，因为Ｉ５的支持

度低于最小支持度，因此将其与比它高一级的同名

子节点Ｉ５合并，同时删除该Ｉ５节点．按照上述方

法，距离节点Ｉ２较远的Ｉ４，其支持度小于最小支持

度，因此将其和上一级的Ｉ４合并，同时删除此Ｉ４节

点，经过一系列的剪枝处理，最后得到最终的Ｉ２子

树，如图２所示．

图２　子ＦＰ－Ｔｒｅｅ表示图

４　试验结果与性能比较

４．１　集群配置部署

本文的实验环境是四台机器组成的集群，其中

一台作为主节点，其余机器作为子节点．四台机器具

有相同的硬件及软件配置，每台机器有两个２．４

ＧＨｚ　Ｉｎｔｅｌ处理器和３６０ＧＢ内存，Ｕｂｕｎｔｕ１３．１０系

统，Ｊｄｋ１．７，以及０．２０．２版本的 Ｈａｄｏｏｐ．

４．２　实验结果展示及分析

在本文试验中实现了三个算法：ＰＦＰ算法，本

文提出的基于负载均衡和剪枝策略的 ＬＢＰＦＰ算

法，以及为了说明负载均衡和剪枝策略各自方法对

提高算法效率的有效性，在ＰＦＰ算法的基础上增加

了剪枝策略，为了区别于ＰＦＰ算法，称其为ＬＢＰＦＰ－
Ｂ算法．通过对这三个算法的数据处理时间进行比

较分析，依此来论证本文中提出算法的有效性．实验

使用的数据集是由ＩＢＭ 的数据模拟生成器［１５］所生

成，数据集含有２　１１３个数据项，４８　０００条事务记

录，事务平均长度６４，事务最长７３．
为了验证文中提出的均衡负载策略的有效性，

图３中展示了ＬＢＰＦＰ算法（基于负载均衡和剪枝策

略两种方法）、ＬＢＰＦＰ－Ｂ算法（仅基于剪枝策略）两

种算法在构建组内依赖的频繁模式树过程中子节点

间的数据传输量，从图中可以看到，当数据量不是很

大时，两种算法的的数据传输量基本相同，随着处理

的事务数量增加，两者的差距逐渐显现出来，ＬＢ－
ＰＦＰ算法在分组过程中由于增加了均衡分组策略，

使得分组后各组的数据量基本保持一致，这样便可

保证同一组的数据存储在同一节点中，由此便可在

很大程度上减少子节点间的数据传输．

图３　ＬＢＰＦＰ算法、ＬＢＰＦＰ－Ｂ算法

子节点间的数据传输量比较

图４中给出了ＬＢＰＦＰ算法、ＬＢＰＦＰ－Ｂ与ＰＦＰ
算法整体的处理效率对比，由图可知，在事务数量较

低时，三种算法的运行时间并没有明显的差别，但是

随着事务量的增加，ＬＢＰＦＰ算法相对ＬＢＰＦＰ－Ｂ算

法及ＰＦＰ算法处理数据的效率明显提高，并且处理

的数据量越大，ＬＢＰＦＰ算法的效率优势越明显．而

ＬＢＰＦＰ－Ｂ的数据处理效率亦明显高于ＰＦＰ算法，

却低于基于负载均衡及频繁树剪枝策略两种方法的
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ＬＢＰＦＰ算法，由此说明两种策略均有助于提高ＦＰ－
Ｇｒｏｗｔｈ算法的效率．通过上述实验分析说明了本

文提出算法（ＬＢＰＦＰ）的有效性．

图４　ＬＢＰＦＰ算法、ＬＢＰＦＰ－Ｂ算法

与ＰＦＰ算法下的性能比较

５　结束语

本文介绍了一种负载均衡并行的ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ
算法，该算法通过对事务数据库的均衡分组以及

ＦＰ－Ｔｒｅｅ树的有效剪枝策略，显著地提高了算法的

执行效率．实验结果比较分析说明ＬＢＰＦＰ算法相

对于ＰＦＰ算法在性能方面具有显著的提升．为了进

一步提高ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ算法在每个节点的计算性能，

将在条件模式树的递归迭代方便做进一步的研究

工作．
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