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基于分布式协调系统的并行频繁模式增长算法的优化 
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摘 要 频繁模式挖掘可以发现数据中频繁出现的模式，是关联规则挖掘的重要步骤。并行频繁模式算法将其应用 

到并行环境中，以对海量数据进行挖掘。在 Apache软件基金会的 Mahout项 目实现的基础上，对计数和排序阶段以 

及算法的执行顺序提出了新的优化策略。优化后的设计将计数信息存储在分布式协调 系统上，充分地利用了分布式 

协调系统的高可用性、适宜存储元数据信息的特点。该设计减小了小文件在分布式文件系统(HDFS)上的开销 ，同时 

保留了其优点，还能使计数过程和排序过程并行执行，减小了计算节点的内存开销。对比了文件 系统 I／0的开销 ，并 

分析了实现设计中的难点，为未来的工作打下了基础。 
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Abstract Frequent pattern mining can find frequent pattern in data，and it's an important step in the association rules 

mining．Parallel frequent pattern(PFP)algorithms apply it into parallel environment，which is suitable for massive data． 

Based on the implementation of Apache Mahout，this paper proposed a design for optimizing the counting and sorting 

parts of PFP using distributed coordination system．This design takes advantage of distributed coordination system and 

reduces the consumption on HDFS and memory of data node．Another benefit is that the counting procedure and sorting 

procedure start parallelly．At last this paper analyzed the experimental result and the difficulties for implementation for 

further study． 
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1 引言 

频繁模式挖掘(Frequent Pattern)是数据挖掘研究 中的 

一 个重要课题，也是关联规则、相关性分析、序列模式等数据 

挖掘任务的基础。频繁模式增长(Frequent Pattern Grow~)， 

即FP-Growth算法l1l_l，是一种不产生候选集并且时空效率都 

很高的频繁模式挖掘算法。FP-Growth的核心是建立一个 

FP-Tree数据结构，然后从 FP-Tree中进行挖掘，它对于挖掘 

长和短的频繁模式，都是有效的和可规模化的，并且比Apriori 

算法快一个数量级 。 

海量数据挖掘是一个应用数据挖掘算法的、具有挑战性 

的场景，将频繁模式算法应用到海量数据的挖掘中具有重要 

的意义。但FP-Growth算法比较复杂，难以应用到并行环境 

中。这是由于与 Apriori算法相 比，FP-Growth在构建 FP- 

Tree之前 ，需要先对数据集进行计数，统计出每个项(Item) 

出现的次数 ，然后才能对事务(Transaction)进行排序。而在 

并行与分布式环境下进行计数和排序，会遇到以下问题：第一 

是计数粒度的划分，第二是通信和同步的开销，第三是内存大 

小的限制【8]。 

目前在并行环境下已经有了一些关联规则数据挖掘的实 

现方法。例如 Mohammad Eli等人提出了并行搜索频繁模式 

的方法。Lamine M．E2]等人讨论了异构平台下 的工作流管 

理。S．Parthasarath~。]等人使用了共享内存的方式来保证一 

致性，并讨论了如何降低 False Sharing。A JavedE 等人用传 

统的方式实现并行频繁模式，通过将计数本地化再归并来保 

证计算性能。Iko PramudionoE 等人使用 的也是使数据本地 

化的设计，以保证计数的性能。Gregory Buehre{阳等人的设 

计减少了网络开销。Gregory Buehrer的文章 中也提到了将 

计数信息存储到单个节点上不可行，每一次信息更新时在每 

个节点上的同步开销也太大，取而代之的依然是分布式计数 

(Count Distribution)，其与上文的 A Javed的实现类似，即每 

个节点先计数，再归并。 

但是，以上的设计都存在一些缺点或不足。Mohammad 

等人重点在于搜索频繁模式，而不在计数上，且提及了分布式 
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计数算法(Count Distribution Algorithm)上的 3个难题 ，其中 

之一就是受限于内存大小，即计数信息如果太大则不宜存放 

在各个节点的内存中。ERmine M等人的设计则采用了Apriori 

算法，它无疑会产生大量的候选集 ，不适宜海量数据的场景。 

S．Parthasarathy等人的设计虽然可以在共享的内存中保持 

一 致性，但处理内存分配和降低错误共享时会产生不小的复 

杂性，且也是基于 Apriori算法。 Javed的设计中全局计数 

信息仍然是存储到单个节点上，不适宜海量数据的场景。Iko 

Pramudiono等人的设计类似于 A Javed的设计，只是将一致 

的计数信息分别存储在各个节点上，这样的设计也会受到内 

存大小的限制。Gregory Buehrer的实现中，分布式计数阶段 

会有一个问题，就是当最小支持度值降低时，候选集的数量会 

增加。因为每个节点都会产生完整的计数信息，所以会消耗 

很多的空间资源，同样，当项数量很多时也会有这个问题。而 

且，以上所提到的所有设计，都是在计数完成以后才开始排 

序。 

针对现有并行挖掘算法的不足 ，提出了一种新的基于分 

布式协调系统的计数一排序的设计来对并行频繁模式增长 

PFP-Growth(Parallel FP-Growth)算法进行优化。 

2 Mahout中PFP-Growth算法的实现与不足 

目前实现了并行频繁模式挖掘算法的比较著名的开源项 

目是 Mahout，因此本文的优化策略是基于 Mahout项 目中的 

实现提出的。Mahout是由Apache软件基金会开发的开源项 

目，其主要目标是创建一些可伸缩的数据挖掘和机器学习算 

法。Mahout中的并行频繁模式挖掘算法是在 Hadoop计算 

平台上，采 用 MapReduce编 程 模 型和 分 布 式文 件 系 统 

HDFS，基于 FP-Growth算法来实现的。 

2．1 Mahout中PFP-Growth算法的实现 

Mahout中并行频繁模式增长算法实现的设计思路来 自 

Haoyuan Li，Yi Wang等人的论文l7]，该方法通过执行多个 

MapReduce任务的方式实现频繁模式挖掘。方法主要分为 

ParallelCo unting，GroupingItem， TransactionSorting， PFP— 

Growth，Aggregating 5个 阶段。本 文 优 化 的是 Parallel— 

Counting，GroupingItem 和 TransactionSorting阶段，这 3个 

阶段在 Mahout的实现中依先后顺序逐一执行。 

在PalallelCounting阶段，算法会做简单的并行计数，并 

将得到的计数信息以键值对的形式序列化后存储在 HDFS 

中。这一步会得到一个 F-list，记录着所有项的出现次数。 

在 GroupingItem阶段，将把从前一步中得到的所有无重 

复的项分组，按照指定好的组数 目，平均分配在各 自的组中， 

每组有一个 。这一步是在单个节点上串行地执行 。这一 

阶段的结果是产生一个 G-List。 

在 TransactionSorting阶段，是对每个 Transaction中的 

Item进行排序。这个排序过程基于之前的F-List。在这个过 

程中没有用到 GList。 

在这 3个过程之后进行的是递归建立 FP-tree的过程。 

因为F-list和G-list文件较小，所以会将执行这一过程的节点 

下载到内存中。 

2．2 Mahout中PFP-Growth算法的不足 

目前在 Mahout中并行FP-Growth算法的实现存在一些 

不足，具有一定的优化空间。首先，Mahout中对于 Parallel— 

Counting，GroupingItem和 TransactionSorting 3个阶段是顺 

序执行 ，但实际上这 3个过程存在并行化的可能性。例如在 

TransactionSorting中并不需要 G-List。第二，Mahout中F_ 

list和G-list的信息会被存储进 HDFS，经过 Hadoop管线 0_ 

存人HDFS，这一过程会有复制产生冗余的开销，而HDFS也 

不适合存储 F-list，G-list这种较小的文件。第三，Mahout的 

实现中，也不能提前得出排序的结果。但实际上项的排序结 

果可以提前得出。例如在计数过程中，已经统计得到项 A出 

现了a次，项 B出现了b次，如果还剩余 r条事务记录未计 

数，且(6+r)<n，则最后项 B出现的次数一定小于A。在频 

繁模式算法中，只需要得到两个项的计数之间的大小关系就 

足够了。而且在数据挖掘之前，可以根据总数据集的大小和 

每条记录的大小得到总记录数和估计值。根据总记录数和已 

经记录的数目，就可以得到剩余记录数或其估计值。最重要 

的是，排序一个事务 Transaction，只需要该事务所包含的项 

的计数之间的大小关系即可。 

3 基于分布式协调系统的PFP-Growth算法优化策略 

结合以上的分析，针对 Mahout中并行频 繁模式增长 

PFP-Growth算法实现上的不足，提出了基于分布式协调系 

统的优化策略。 

3．1 分布式协调系统 

分布式协调系统是在分布式环境下，用来维护配置、名 

称、状态等信息的系统，可提供分布式同步与组服务等。目前 

使用比较广泛的是 Apache软件基金会的Zookeeper项目[9]。 

分布式协调系统本身也是分布式的，即由多个节点组成。 

集群节点共同维护一个类似文件系统的树状数据结构。和文 

件系统不一样的是 ，每个名称节点既可以存储数据，也可以作 

为父节点，即每个名称节点既可以存储数据，也可以有子节 

点。这样的层次的名称空间(name space)是存储元数据(me— 

ta-data)的理想组织方式，通常存储的信息都是 Kb级别的。 

每个集群的节点都有这个数据结构的完全拷贝。 

Zookeeper实现了paxos算法，能够保证最终一致性和可 

用性。由于它是分布式的架构，因此可以将通信的开销分担 

到多个节点上。客户端可 以通过 Zookeeper的 API连接上 

Zookeeper集群的任一节点，并进行创建、删除、修改、同步和 

获取子节点的操作，还可以在指定节点上添加监视，一旦节点 

被修改，就可以触发相应的事件，即事件驱动。 

3．2 优化策略 

针对 Mahout中 PFP-Growth算法实现的不足，设计了以 

下3个优化策略，即计数信息存储的优化、算法执行顺序的优 

化以及搜集计数信息的优化。 

3．2．1 计数信息存储的优化 

设计的优化策略之一是对并行频繁模式增长算法中计数 

信息部分的存储进行优化，将计数信息存储在Zookeeper上。 

例如对于项A，当把计数信息搜集好了以后，就写入／Item／A 

节点，计数信息累加在／A节点的数据中(~I／Item／A节点不 

存在，则创建之)。 

同样，分组信息也存储在 Zookeeper中，例如对于项 B， 
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要将其分入分组 2中，则在 Zookeeper的／Group／2节点的数 

据中追加一个 B。由于此过程是串行的，也可简单地实现一 

次更新一个 Group。 

在创建和修改节点的过程中，都会对节点加上事件监听， 

如果节点数据发生变化，则 Zookeeper将事件发送到客户端 

更新数据。同样，在 3．2．2节提到的TransactionSorting中， 

也是对相应的节点加上事件监听，一旦节点数据发生变化，就 

更新数据，直到得到足够的信息进行排序。 

Zookeeper机群的数据结构如图 1所示。 

图 1 Zookeeper机群数据结构 

3．2．2 算法执行顺序的优化 

在 Mahout的实现中，并行频繁模式增长算法是顺序执 

行的，但实际上并非一定如此。例如 TransactionSorting过程 

并不依赖 @list。而且依本文第 2节所述 ，TransactionSorting 

与 ParallelCounting过程可以同步进行 ，因为并不用等到所有 

记录都处理完就可以得到两个项之间计数的大小关系。 

频繁模式挖掘中，通常项的种数很多，但是每个事务中包 

含的只是所有项中非常小的一部分。排序部分在 Zookeeper 

上只对要排序的 Transaction中含有的项所对应的节点加上 

监视 ，当数据发生更新时，就将数据更新到本地。同时更新的 

还有已经处理的记录数。利用在用户开始时所输入的估计的 

总的记录数和 Zookeeper上记录的已经处理的记录数，执行 

计数任务的节点就能够得到未处理的记录数。一旦确定 

Transaction中项之间的两两大小关系，就可以进行排序。这 

样的设计实现了排序的提前开始 (可 以利用 Hadoop的 Mul— 

tithreadedMapper来实现多线程)。并且这样的设计类似于 

生产者／消费者的模型，通常每个 Map任务以独立线程的形 

式进行 ，在没有得到 Item计数 的大小关系之前处于阻塞状 

态，由 Zookeeper的事件驱动。 

当 GroupingItem和 ParallelCounting都完成之后 ，则可 

以开始 ParallelFPGrowth过程。 

优化后的算法执行顺序过程如图 2所示。 

图 2 优化后的算法执行顺序 

3．2．3 搜集计数信息的优化 

Mahout中的 PFP-Growth算法是在 Ma pReduce编程模 
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型下实现的。在 Mahout的实现中，其在 Ma p阶段搜集单个 

项的信息，然后以(Item，1>的键值对的形式输出，经过 COm— 

biner归并后到 Reducer进行进一步的归并 。 

在海量数据挖掘的场景中，如果在 Ma p阶段就往 Zoo— 

keeper上更新计数信息，必然会产生大量的写操作。而在 

Reduce阶段再往Zookeeper上更新计数信息，则又不够及时。 

所以本文的设计是在 Combiner阶段往 Zookeeper上更新计 

数信息(Hadoop支持 Combiner)，而 Reduce阶段则不进行任 

何操作。在客户端与 Zookeeper之间的会话设计上，可以使 

一 个 Ma ppper使用一个会话 ，因为一个 Mapper上通常会执 

行多个 Combiner，而且都是串行的方式执行，这样既减少 了 

会话的数量，也减少了建立结束会话的开销。实验证明，Zoo— 

keeper能够承受实验数据集中的会话开销。 

3．3 本文设计策略的优点 

与已有的并行频繁模式增长算法相比较，本文所设计的 

优化策略具有以下几方面的优点。 

首先，相比传统的关系型数据库用单节点来存储的形式， 

分布式协调系统的不加锁机制能更加高效地读写信息。而且 

其分布式的架构也能更好地分担多个节点的通信，且没有硬 

盘 I／0。 

其次，相比存储在 HDFS中的高可用性 ，分布式协调系 

统也有高可用性的保证，而且 Zookeeper有一套 fail-over机 

制，它既可以保证可用性，同样又没有硬盘 I／0，从而提高了 

性能。 

第三，Zookeeper这样的分布式协调系统使用的是最终一 

致性模型(paxos算法)，适合在计数一致性要求不是特别高 

的场景下使用，如项 A已经计数出现了 200次，项 B已经计 

数出现了30次，那么即使某个 Combiner的2O次B的计数没 

有写成功，也不影响 A与B之间的关系，即 A>B。 

第四，这样的设计减小了内存的开销 ，即每个 Map任务 

的线程只会从 Zookeeper下载它所处理 的 Transaction中所 

含的 Item信息。通常这是总计数信息的很小一部分。同样， 

在 ParallelFPGrowth阶段，每个 Reduce都要用到一个 Group 

的所有信息，而 Ma hout中的实现是下载所有Group的信息。 

优化之后存储在 Zookeeper上，就可以单独下载指定 Group 

的信息，这通常只是总的Group信息的几十分之一。 

第五 ，计数和排序同时开始。即 3．2．2节描述的 Paral— 

lelco unting和 TransactionSorting并行执行，有利于加快排序 

的完成。 

第六 ，Hadoop自身的优化。从 Mahout的 0．5版开始， 

针对 F list和 G-list的存储 ，利用 Hadoop中的 Distributed 

Cache来进行优化。这样的机制实际是在 TaskTacker执行 

任务之前，将F-list和G-list都下载到本地。但是这样的设计 

只能加快读取的效率，从网络开销上看，仍然要把所有的数据 

都下载到本地，并不能减少网络的开销。 

3．4 实现的难点 

基于本文设计实现优化策略存在如下难点。1)多线程编 

程。本文的实现涉及多线程编程，线程还会在 网络通讯时发 

生阻塞等；2)与分布式协调系统 的交互。比如创建、删除节 

点，更新 同步数据 ，异步 回调 等。3)在 后续 的 ParallelFP一 
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Growth过程 中与 Zookeeper的交互 。因为 在 ParallelFP— 

Growth过程中也需要用到F-list的信息，所以也要考虑后续 

的过程中与 Zookeeper的交互。 

4 实验结果 

本文设计的优化算法与 Mahout中的PFP-Growth算法 

保持了相同的时间复杂度 ，主要设计实验对 比了算法优化前 

后的空间开销。实验平台为一个 16个节点的机群 ，每个节点 

有一颗 Intel 2．5GHz的双核处理器，内存为 2G，使用思科路 

由连接在同一网段。实验机群 16个节点中 1个节点为 mas— 

ter，11个节点为 slave，3个节点为Zookeeper。所有节点上使 

用的都是Ubuntu 10．04 Server操作系统和opeNdk6，实验使 

用的 Hadoop版本是 0．20．203．0，Mahout的版本是 0．4，Zoo— 

keeper的版本是 3．3．3。在分布为较小规模和较大规模的数 

据集上测试了本文优化策略的性能，所采用的测试数据集分 

别是 T40110D100K 和 Webdocs，大 小分 别 是 14．8Mb和 

1．38G。其中 T40110D100K是 IBM 数据生成器产生的模拟 

数据，共有 100000条记录，而 Webdocs是一个真实的数据 

集，共有 1692082条记录。实验 中最小 support值都 设为 

1 。 

实验结果如表 1和表 2所列。 

表 1 优化前后的空间开销对比(在数据集 T40110D100K上) 

表 2 优化前后的空间开销对比(在数据集 Webdocs上) 

从表 1和表 2中可以看到，采用优化策略后的并行算法 

极大地减少了 HDFS的空间开销以及 Reduce中Shuffle的空 

间开销。这是因为通常在机群环境下，数据会被复制产生冗 

余，则实际带来的空间开销和网络资源开销会更大，同时该设 

计也减少了计算节点的内存开销，即计算节点不用下载整个 

F-list和 G-list，为计算节点提高了性能。 

结束语 综上所述 ，本文分析了并行频繁模式增长算法 ， 

总结了之前相关算法在设计上的优缺点，详细分析 了Mahout 

项 目的并行频繁模式增长实现上的不足之处。并在此基础上 

提出了一种新的利用分布式协调系统的优化设计。本文的设 

计针对计数和排序部分进行改进，使得计数和排序部分可以 

同时进行，排序任务能够提前开始，并减少了网络开销。本文 

的方法使得并行频繁模式的性能得到了提升，但是这样的设 

计本身也增加了一定的复杂度与实现难度，这对实现本文的 

设计提出了挑战。后续我们将继续本文工作，降低优化算法 

实现的时空复杂度，并在海量数据集上进一步验证优化后的 

算法性能。 
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