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摘要：针对大数据环境下的关联挖掘问题，采取两次扫描数据库，将事务添加到

相互独立的数据分区的方式，对传统ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法进行分布式改造，进而提出
了基于Ｈａｄｏｏｐ框架的分布式ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法以实现海量数据的频繁模式ＦＰ挖
掘．仿真结果表明，在数据处理量逐渐增大的过程中，该算法相比较传统算法其
运行时间和内存消耗的优势愈加明显，当数据处理量达到７０万条时，该算法比
传统算法节省约２／３的运行时间，而内存消耗仅为传统算法的１／５．说明该算法
在处理海量数据时，能够显著提高ＦＰ的挖掘效率并降低内存的消耗量．
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０　引言

在大数据环境下，传统的关联挖掘算法难

以满足要求，面临的主要难题有：单机情况下爬

取海量数据消耗的时间太长，人们往往难以忍

受［１］；单台服务器的存储空间远远无法满足海

量数据的存储要求［２］；单机根本无法胜任对中

间结果的计算［３］．因此，利用分布式存储和计算

框架来处理海量数据下传统挖掘算法的并行挖

掘工作遂成为研究热点．

ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法是 Ｊ．Ｗ．Ｈａｎ等［４］在 ２０００

年提出的关联规则挖掘算法，它把数据存储在

一种称为频繁模式ＦＰ（ｆｒｅｑｕｅｎｔｐａｔｔｅｒｎ）树的紧

凑数据结构中．目前，国内外已有诸多关于ＦＰ

Ｇｒｏｗｔｈ算法分布式方面的研究成果．黄明［５］使

用格网划分结构对数据进行分区，其思想是使

用平行于各数据轴的若干条分割线对数据空间

进行划分，格网划分结构将数据空间划分成多

个均匀或者不均匀的子数据空间，并且能够方

便地表征这些子数据空间的大小和位置．这种

划分结构可以使数据分区聚类的处理更加方便

和直接．该分区方法虽然能保证各数据分区相

互独立，但会导致数据有较高的冗余度．邱勇

等［６］为了提高传统的ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的挖掘效

率，提出了一种新的并行频繁模式 ＦＰＴｒｅｅ构

造算法 （ＰＦＰＴＣ），该算法并发地创建多个子

ＦＰＴｒｅｅ，但这实际上并不能算作真正意义上的

并行ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法，而是一种ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法

内部各ＦＰＴｒｅｅ的合并，虽然一定程度上提高

了数据挖掘能力，但挖掘效率和预期效果相距

甚远［７］．茹蓓等［８］提出了针对少量实时数据流

完全频繁项集的改进 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法，使用改

进的ＦＰＴｒｅｅ兼容地表示滑动窗口中的所有事

务，建立一个完整的基树；利用事务的字母顺序

实现基树的插入与删除操作；利用分组Ｔｒｅｅ结

构对基树进行由上而下的遍历来建立项目树，

以较低的计算成本发现完全的频繁项集．这种

改进算法处理的是实时数据流，且基于最小支

持度和运行时间这两个参数，确实降低了计算

成本，但它通过遍历来处理数据，是一种单向、

串行的方式，处理速率较慢，内存占用较大，容

易使集群卡顿从而影响数据处理的效率，并不

适合处理海量数据．

鉴于此，本文拟提出一种海量数据下基于

Ｈａｄｏｏｐ的分布式 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法：通过两次扫

描数据库，将事务添加到所对应的数据分区中，

同时数据库被划分成几个独立的数据分区，在

很大程度上降低了数据的冗余度；在Ｈａｄｏｏｐ框

架下，几个分区同时进行 ＦＰ的挖掘，把不同机

器上的结果聚合起来，筛选出低于阈值的频繁

项集，以期解决海量数据下庞大的 ＦＰＴｒｅｅ无

法驻留在内存的问题，高效地实现在Ｈａｄｏｏｐ框

架下ＦＰ的分布式挖掘．
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１　基于 Ｈａｄｏｏｐ的分布式 ＦＰＧｒｏｗｔｈ
算法

１．１　传统的ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法
对于输入的事务数据库 Ｄ，统计所有事项

中各元素的出现频次，即每个１项集的频数，并

将各元素按照频数降序排列，删除那些出现频

数少于设定支持度 ｍｉｎ＿ｓｕｐ的元素，形成列表

Ｌ，留下来的元素就构成了频繁１项集（这是对

数据集的第一遍扫描）．对数据集中每个事务

的元素按照列表Ｌ排序（按支持度降序排列），

开始构造ＦＰＴｒｅｅ．树的根节点为空，每个事务

中的所有元素形成一条从根节点到子节点的路

径．若几个事务的元素按列表Ｌ排序后，具有相

同的前 Ｎ个元素，则它们在 ＦＰＴｒｅｅ中共享前

Ｎ个元素代表的节点．树中每个节点的计数为

路径经过该节点的事务集的个数（这是对数据

集的第二遍扫描）．整个挖掘的过程分为两步：

首先，扫描数据库的所有事务以获得频繁项集，

依据频繁项集构造项目头表，根据项目头表构

造出ＦＰＴｒｅｅ；然后，挖掘ＦＰＴｒｅｅ中的所有频繁

项集［９］．其流程如图１所示．

１．２　基于Ｈａｄｏｏｐ的分布式ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法
１．２．１　算法思路　传统的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的

核心思想是根据原始数据库在内存中构造出

ＦＰＴｒｅｅ这个精巧的数据结构，再对 ＦＰＴｒｅｅ不

断地进行递归挖掘［１０］以得到完备的 ＦＰ．但在

海量数据的现状下，ＦＰＴｒｅｅ已经大到无法保存

在计算机的内存中，这就不可能通过不断地递

归挖掘来获得频繁项集．因此，并行化是唯一的

选择．

既然传统的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法不能应对海量

数据的挖掘任务，就需要对其进行分布式改

造［１１］．首先扫描一次数据库，得到每个项的出

现频率（即频繁项），删除频率小于最小支持

度［１２］的项，依据频繁项构造一个频繁项列表

图１　ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法流程图

Ｆｉｇ．１　ＦＰＧｒｏｗｔｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

Ｆ＿ｌｉｓｔ，并将Ｆ＿ｌｉｓｔ分组，形成对应数量的Ｇ＿ｌｉｓｔ；

第二次扫描数据库，取出第一条事务数据［１３］，

构建 ＦＰＴｒｅｅ的第一条路径（项的排序与第一

次扫描中得到的频繁项集合的排序一致），然

后取出第二条事务数据，如果前面节点上有与

第一条路径相同的元素，则该节点所在元素数

目值加１，如果后面的节点上没有相同的元素，

则创建新的路径．依次类推，取出数据库中剩余

的若干条事务数据，就形成了含有若干子节点

的ＦＰＴｒｅｅ数据结构．这样，数据库中的事务数

据就被压缩成为简洁的 ＦＰＴｒｅｅ数据结构，Ｇ＿

ｌｉｓｔ则被包含在对应的数据分区中，数据库被划

分成了几个数据分区．这种对数据库的分区方

法在保证各分区独立性的同时，也在很大程度

上降低了数据的冗余度［１４］．

在Ｈａｄｏｏｐ框架下，几个分区同时进行 ＦＰ

挖掘，最后通过主节点将统计结果进行聚合，筛

·９９·
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选出不低于阈值的数据．这样就可以解决海量

数据下庞大的 ＦＰＴｒｅｅ无法驻留在内存的问

题，高效地实现在 Ｈａｄｏｏｐ框架下 ＦＰ的分布式

挖掘．

１．２．２　ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的算法流程　在

Ｈａｄｏｏｐ框架中，其 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ主要由 Ｍａｐ和

Ｒｅｄｕｃｅ这两个函数组成［１５］，Ｍａｐ函数把任务分

解成多个子任务，Ｒｅｄｕｃｅ函数把分解后的多个

子任务的处理结果聚集起来，Ｈａｄｏｏｐ的工作示

意图如图２所示．

在Ｈａｄｏｏｐ框架下，基于 Ｈａｄｏｏｐ的分布式

ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法流程图如图 ３所示，具体步骤

如下．

步骤１　数据库分区：将原始的整个数据

库进行分区，这些分区是连续的，每一台服务器

上都有一个分区，这些分区称作ｓｈａｒｄ．

步骤２　计算 Ｆ＿ｌｉｓｔ，也就是所有 ｉｔｅｍ的

ｓｕｐｐｏｒｔｃｏｕｎｔ，通过Ｈａｄｏｏｐ框架来完成．

步骤３　ｉｔｅｍ分组：将Ｆ＿ｌｉｓｔ里的ｉｔｅｍ分成

Ｎ组，行成一个 ｇｒｏｕｐ＿ｌｉｓｔ，其中的每一个 ｇｒｏｕｐ

都被分配一个 ｇｒｏｕｐ＿ｉｄ，每个 ｇｒｏｕｐ＿ｌｉｓｔ都包含

一组ｉｔｅｍ的集合，去除结果中常用的单字词，

将剩下的词语序列放入候选词集中．

步骤４　ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的分布式操作：在

Ｈａｄｏｏｐ框架中，利用第一步 ｓｈａｒｄ的数据库分

区，逐个地去处理所在数据库分区中的每一条

事务，将单个的事务 ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ分成多个 ｉｔｅｍ，

根据 ｇｒｏｕｐ＿ｌｉｓｔ把单个 ｉｔｅｍ映射到所对应的

ｇｒｏｕｐ里．依照这样的映射规则，利用 Ｍａｐ函

数，将相同 ｇｒｏｕｐ的 ｉｔｅｍ集合聚合到一台服务

器上，产生完备数据集．接下来利用 Ｒｅｄｕｃｅ函

数处理上一步获得的中间结果．

步骤５　聚合：通过主节点将各从机的统

计结果进行聚合，筛选出不低于阈值的数据．

２　仿真实验

２．１　实验平台与测试数据
为了验证本文算法的有效性，将其与传统

的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法和 ＰＦＰＴＣ算法进行对比实

验．实验平台为４台安装 Ｌｉｎｕｘ系统服务器的

Ｈａｄｏｏｐ２．０．４平台，主设备节点采用 Ｉｎｔｅｌｉ７处

理器，内存为８ＧＢ；从设备节点采用Ｉｎｔｅｌｉ７处

理器，主频为３．６ＧＨｚ，内存为 ４ＧＢ．测试数据

是用ｐｙｔｈｏｎ爬虫程序爬取的３０万条微博数据

和通过新浪微博官方 ＡＰＩ接口获取的４０万条

微博数据，共计７０万条微博数据，将微博的用

户数据和发布的微博内容从网络上下载到本地

数据库存储，在存入数据库之前要经过数据的

图２　Ｈａｄｏｏｐ工作示意图

Ｆｉｇ．２　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＨａｄｏｏｐｗｏｒｋ
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图３　基于Ｈａｄｏｏｐ的分布式ＦＰＧｒｏｗｔｈ

算法流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＦＰＧｒｏｗｔｈ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＨａｄｏｕｐ

筛选和清洗等操作．网络爬虫能够从新浪微博

中将所需要数据下载并通过一系列操作存入到

磁盘中，爬取数据和清洗后的数据留作分析

使用．

２．２　实验结果与分析
处理１０～７０万条微博数据的事务，将采用

传统 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法、ＰＦＰＴＣ算法与本文算法

所需的运行时间和内存消耗量进行比较，结果

分别见图４和图５．

从图４可以看出，数据量仅为１０万条时，３

种算法在运行时间上差别不大，主节点耗时统

计结果（主节点只负责显示耗时量和内存消耗

量，并不处理数据）分别为１５ｓ，１０ｓ和６ｓ．当

处理的数据为４０万条时，传统 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法

耗时４４ｓ，每个从节点大约耗时十几 ｓ；ＰＦＰＴＣ

的算法耗时２４ｓ，各从节点大约耗时６ｓ；本文

算法耗时仅为１３ｓ，每个从节点大约耗时３～

４ｓ．当数据量达到７０万条时，本文算法仅用时

２０ｓ，而传统的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法耗时达到了

图４　３种算法的运行时间对比结果

Ｆｉｇ．４　Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图５　３种算法的内存消耗对比结果

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｅｍｏｒｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

７９ｓ，本文算法比传统的ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法节省了

近２／３的时间．从图４中３条线的斜率还可以

看出，随着处理数据量的增加，传统 ＦＰＧｒｏｗｔｈ

算法耗时的斜率最大，改进算法适中，而本文算

法增速趋于平缓．由此可知，本文并行算法在处

理海量数据时，在运行时间上更具优势．

从图５可以看出，数据量为１０万条时，使

用３种算法处理所消耗的内存已有所差异．主

节点统计结果为：传统 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法消耗了

１５８ＭＢ内存，ＰＦＰＴＣ算法为１００ＭＢ内存，而本
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文算法仅消耗４７ＭＢ内存．随着处理数据量的

增长，当处理的数据量达到７０万条时，传统ＦＰ

Ｇｒｏｗｔｈ算法消耗 ８９３ＭＢ，ＰＦＰＴＣ算法消耗

５８７ＭＢ，本文算法消耗１８３ＭＢ，传统算法消耗

内存是本文算法的５倍之多．从图５还可以看

出，传统 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法和 ＰＦＰＴＣ算法处理数

据所占用消耗的内存增速比较明显，而本文算

法处理时对内存的消耗并没有明显的增长，这

表明在处理海量数据时，并行处理算法是更具

优势的．

分析其原因，本文算法与传统的ＦＰＧｒｏｗｔｈ

算法和ＰＦＰＴＣ算法相比，其主要差异在于对输

入的原始数据进行分区，各分区的微博数据分

别在集群的各个从节点上，利用Ｈａｄｏｏｐ分布式

框架进行实现．这样，在海量数据下就实现了庞

大数据结构 ＦＰＴｒｅｅ的“拆分”，使其可以驻存

于各服务器的内存中．这不仅完成了在海量数

据下频繁项集的挖掘任务，而且利用Ｈａｄｏｏｐ并

行框架能显著提高算法的执行效率，降低单个

节点计算过程中的计算量，也降低处理数据时

对内存的消耗量，从而提高算法的执行效率．

３　结语

针对海量数据下传统的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法所

构建的ＦＰＴｒｅｅ太大而增加挖掘负担和占用内

存较多的问题，本文提出了基于Ｈａｄｏｏｐ框架的

分布式 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法．该算法首先对数据分

区，扫描一次数据库，构造出一个频繁项列表并

分组，之后再次扫描数据库中的每一条事务，如

果该事务包含了一个组中的项，那么这条事务

就被添加到这个组所对应的数据分区中，而每

个数据分区由组和组列表构成，这样所获得的

数据就具有完备性，而且几个数据分区也相互

独立；然后对不同的数据分区在Ｈａｄｏｏｐ框架下

进行ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法的分布式挖掘，由 Ｍａｐ函

数获得中间结果，Ｒｅｄｕｃｅ函数输出结果；最后

主节点把各从节点的结果聚合，筛选出低于阈

值的频繁项集，从而完成在海量微博数据下的

挖掘工作．仿真实验结果表明，处理同样的微博

数据时，在得到相等的频繁项数的情况下，本文

算法的挖掘效率和对内存的消耗量明显优于传

统的 ＦＰＧｒｏｗｔｈ算法和 ＰＦＰＴＣ算法．但本文没

有考虑各节点的负载均衡，有可能造成有些节

点“负担过重”，而有些节点“过于清闲”，从而

影响到执行效率，这也是后续工作需要研究的

重点．
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