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摘　要　为了提高关联规则挖掘效率,文中提出了一种适用于Spark平台的并行化FP_growth关联规则挖掘方法.首先,利用

Spark平台在分布式系统中的所有节点的内存 RDD中完成遍历扫描运算,得到频繁集,以便生成 FP_Table并更新 FP_Tree.

然后,引入时间序列来预测待挖掘的项目集,以便实现分布式系统中的所有节点能够均衡分担挖掘任务,从而充分利用各节点

的FP_Tree遍历功能,获取FP_growth关联规则挖掘结果.实验结果显示,相比单机情况,并行化FP_growth关联规则挖掘在

效率方面提高了约６０％.经过负载均衡处理后的FP_growth关联规则挖掘的效率更高,提高了约１４％,这说明各节点遍历任

务的分配更均衡,并行化程度更高.
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Abstract　Inordertoimprovetheefficiencyofassociationrulemining,aparallelFP_growthassociationruleminingmethodsuitＧ

ableforsparkplatformisproposed．First,theSparkplatformisusedtocompletethetraversalscanoperationinthememoryRDD

ofallnodesofthedistributedsystemtoobtainfrequentsetsinordertogenerateFP_TableandupdateFP_Tree．Then,thetime

seriesisintroducedtopredicttheitemsetstobemined,sothatallnodesinthedistributedsystemcansharetheminingtasksina

balancedmanner,soastomakefulluseofthetraversalFP_TreecalculationfunctionofeachnodetoobtaintheFP_growthassoＧ

ciationruleminingresults．Theexperimentalresultsshowthatcomparedtothesinglemachinecase,theparallelizedFP_growth

associationruleminingimprovestheefficiencybyabout６０％．Aftertheloadbalancingprocess,theminingefficiencyoftheFP_

growthassociationruleishigher,increasingbyabout１４％,whichindicatesthatthetraversaltaskallocationofeachnodeismore

balancedandthedegreeofparallelismishigher．
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　　关联规则挖掘技术是数据挖掘的常用技术方法之一.关

联规则挖掘的关键技术是通过各种算法得到频繁集[１Ｇ２],通过

频繁集与支持度进行规则关联.FP_growth算法就是频繁集

生成技术的一种,在很多领域得到了广泛应用,基于 FP_

growth的关联规则挖掘的研究成果较多,主要原因是该算法

通过扫描数据集与遍历 FP_Tree能够获得满意的结果[３].

但是,FP_growth算法在大数据关联规则应用方面存在不足,

主要集中在挖掘效率方面,因此如何提高 FP_growth关联规

则挖掘的效率成为新的问题.

先进的分布式计算系统可以轻松完成各种结构类型数据

的分布处理,适用于大规模数据的快速处理和计算任务[４],而

现阶段主要有 Hadoop和 ApacheSpark.为了使FP_growth



关联规则挖掘在分布式计算平台上有效运行,She等[５]提出

了基于 Hadoop的 FPＧgrowth关联规则并行改进算法,得到

了较好的效果.但是,相比 Hadoop平台,Spark平台不但继

承了 MapＧReduce计算模型,而且不再需要读写分布式文件

系统(HadoopDistributedFileSystem,HDFS),有效解决了大

规模数据并行计算的时间问题,因此在数据挖掘方面更加具

有优势.此外,由于大数据的上传下载较为频繁,特别适合在

Spark平台上进行管理,而且考虑到大数据吞吐量的问题,在

用户行为数据挖掘过程中,资源交互的流畅性尤为重要.

由上述 分 析 可 以 看 出,将 分 布 式 多 节 点 运 算 方 法 与

Spark平台相结合,可以有效提高 FP_growth关联规则挖掘

的效率.因此,为了进一步提高关联规则效率,本文结合分布

式计算的特点,基于Spark平台引入负载均衡的多节点运算

策略来实现FP_growth关联规则挖掘.

１　FP_growth关联规则挖掘

１．１　FP_growth频繁集的产生

FP_growth频繁集的产生主要通过扫描数据库来完成,

下文以图１为例,对频繁集产生过程进行说明.首先,设数据

库中有１２组数据集合,每组集合包含２６个字母中的若干字

母,将这１２组原始集合称为原始集,统计原始集中每个字母

的个数,得到字母候选频繁集,设最小支持度为２,那么可以

得到字母频繁集.

图１　频繁集生成

Fig．１　Frequentsetgeneration

FP_growth的构造流程为:首先对数据进行统计,获得每

个字母在所有事务标签(TransactionID,TID)中的统计个数;

然后建立二维表[４],从第一个 TID 开始,对每个字母进行计

数,并将计数个数存至哈希表中;最后进行第二个 TID统计,

若第二个 TID的字母在哈希表中已有记录,则直接将记录中

该字母的计数个数更新,若第二个 TID的字母在当前哈希表

中无记录,则将该字母添加至哈希表的末尾,并将计数个数存

至哈希表中.依据此操作,遍历所有 TID.

根据支持度要求,删除低于设定的支持度的字母及所对

应的计数个数[６],并更新哈希表,同时根据计数个数从多至少

的顺序对哈希表的行重新排序,生成新的哈希表,即 FP_TaＧ

ble.这样可以通过序号及字母检索查询到各字母所对应的

计数个数.

１．２　FP_growth的关联规则挖掘

FP_growth算法在对FP_Tree实现第一次遍历后,对原

始集合的所有项进行计数,根据计数结果与设置的最小支持

度,对原始集合进行整理,整理之后便可得到去掉了非频繁集

合的数据集合.下文以７棵 FP_Tree为例,描述 FP_growth
的关联挖掘过程,如表１所列.

表１　示例表格

Table１　Exampletable

树编号 原始集合 FP_growth整理后的集合

T１ I１,I５,I６ I１,I６,I５

T２ I２,I１,I６,I８ I１,I２,I６,I８

T３ I２,I１,I５,I６ I１,I２,I６,I５

T４ I２,I１,I４,I９ I１,I２,I４

T５ I１,I３,I４,I１０ I１,I４,I３

T６ I２,I３,I７,I４ I２,I４,I３

T７ I２,I５,I６,I８ I２,I６,I５,I８

表１中,对７棵FP_Tree进行第一次遍历时,对集合中的

项进行计数统计,其中I７,I９ 和I１０的计数均为１,小于设定的

最小支持度２,因此经过FP_growth整理后的集合删除了这３
项,对FP_Tree进行了更新,并且根据其支持度大小进行了

递减排序.因此,在第一次遍历后得到的项头表如表２所列.

表２　项头表

Table２　Headertable

项 支持度

I１ ５
I２ ５
I６ ４
I４ ３
I５ ３
I３ ２
I８ ２

再次扫描数据库,对频繁集进行统计,如扫描到 T２ 时,

‹I２,I１›,‹I２,I６›,‹I２,I８›,‹I１,I６›,‹I１,I８›,‹I６,I８›的各项计

数加１.根据遍历结果可以得到计数矩阵[７Ｇ８].根据计数矩

阵,可以得到每个项的频繁集及对应的支持度值,根据频繁集

及支持度得到关联规则挖掘结果.

２　Spark平台的关联规则挖掘

２．１　Spark平台的关联规则挖掘流程

Spark平台是继 Hadoop平台之后应用于大数据计算的

重要平台,在处理大规模数据时具有明显优势[９].其与 HaＧ

doop平台一样,采用 MapＧReduce计算模型来完成数据的高

效处理.Spark平台将迭代运算放在内存中完成,提高了计

算过程中的数据存取效率[１０].

Spark平台能够在内存中实现迭代,其最重要的原因是

采用了弹性分布式数据块(RDD),这也是Spark平台最大的

优势.分布式系统的所有节点内存都承载着数据存储的功
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能,不需要在外部存储器之间进行来回的数据存取,从而提高

了数据的处理速度.在实际的频繁集扫描操作过程中,数据

集的遍历及扫描过程均在 Spark平台的 所 有 节 点 内 存 的

RDD中完成,而FP_growth关联规则挖掘过程的大部分运算

也基本在这两个步骤中完成,那么挖掘过程中运算耗时最长

的遍历及扫描都在内存中完成,提高了数据的输入输出效率.

因此,基于Spark平台的 FP_growth关联规则挖掘算法更有

时间优势.

基于Spark平台的 FP_growth关联规则挖掘的流程如

图２所示.

图２　Spark平台上FP_growth关联规则挖掘的流程

Fig．２　FP_growthassociationrulesminingprocesson

Sparkplatform

在图２所示的流程中需要计算支持度并将其保存在

RDD中.并行化执行FPＧGrowth的关键代码如下:

valg＝f．flatMap(line＝＞{

　　　varl＝List[(String,Int)]()

　　　for(i＜－line．_１){

　　　　l＝(i,line．_２)∷l

　　　}

　　　l

　　}

vald_result＝f_list．flatMap(t＝＞{

　　　fp_growth(t．_２,support_num,t．_１∗g_size＋１to(((t．_１＋

１)∗g_size)ming_count))

})

通过上述功能代码可以有效利用Spark平台的内存计算

优势,解决了原有FP_growth关联规则由于不断递归挖掘 K
频繁项集而造成的过量IO进程.

２．２　Spark平台各节点的负载均衡策略

在Spark平台中,利用分布式系统中的多节点技术来并

行化FP_growth关联规则挖掘,以提高挖掘效率.为了尽可

能提高并行挖掘效率,本文采用负载均衡策略,保证各节点能

够均衡分担FP_growth算法中的遍历任务,发挥每个节点参

与运算的潜能.具体的实现方法如下[１１]:设负载数量为n,在

t时间段内建立负载监测模型,负载的变化在时间轴上是无

规律的,分析接入Spark平台的负载可以在时间序列上对遍

历的负载数量进行预判,根据上一时间段待遍历的 FP_Tree
的实际数量和预测数量来建立当前时间段的预测模型,通过

不断修正权重来逼近实际数量.

设负载数量为n,M(t)为t时间段内的负载数量预测值,

m(t)为t时间段内的实际负载数量,λ为权重因子.可以根据

式(１)计算下一时间段的负载数量预测值[１２].

Mt＋１＝Mt＋λ(mt－Mt) (１)

设ε为相邻两次负载数量预测的变化值,则有:

ε＝Mk－Mk－１ (２)

为了解决单次计算带来的误差,本文采用多次预测值求

平均的方法来增加预测精度,计算式如式(３)所示[１３]:

M＝
∑
n

k＝１
Mk

n
,k＝１,２,􀆺,n (３)

根据|ε|和 M 的差值来判断负载量的变化情况,当|ε|≥

M 时,表示当前时间段内该节点负载变化明显,延续上一时

间段的各节点负载时间片设置策略;当|ε|＜M 时,表示该节

点负载变化小,需要采取措施及时调整该节点的负载时间片

策略,适当增加其负载量.

３　实例仿真

为了验证FP_growth关联规则挖掘算法的性能,本节进行

实例仿真.实例仿真分别在单机和Spark分布式节点上进行.

Spark分布式节点共计１０个,包含１个控制节点和９个

普通节点.Spark平台由scala编写,１０个节点可以选择性地

参与遍历运算,且１０个节点的硬件配置相同.

挖掘数据来源于某大型电商平台,选取的５个数据文件

及大小分别为:Data１(６３７．２KB),Data２(２４１．７５MB),Data３
(５３６．２５MB),Data４(３．７９GB),Data５(１０．２１GB).

３．１　Spark平台的加速比仿真

为了验证Spark平台的加速性能,对基于 Spark平台的

FP_growth关联规则挖掘与单机的 FP_growth关联规则挖

掘的速度进行比较,求解其加速比,计算式为[１４Ｇ１５]:

S＝Ta

Ts
(４)

其中,Ta 及Ts 分别表示基于单机和 Spark分布式节点的

FP_growth关联规则挖掘的时间.

采用基于Spark平台的均衡负载FP_growth算法和单机

FP_growth算法分别对５个数据文件进行关联规则挖掘[１６],

并对Spark平台参与运算的分布式节点数进行差异化设置,

设置最小支持度为０．２,不同大小文件及不同节点数的加速

性能统计结果如表３所列.从表３可以看出,随着参与计算

节点数的增加,加速效果逐渐增加,表示参与遍历计算的节点

数越多,分布式计算的优势就越明显,相比单机,Spark平台

的加速 优 势 更 明 显.当 样 本 集 文 件 不 大 时,加 速 比 接 近

１．０００,表明此时采用 Spark平台和单机的速度差异并不明

显,只有当样本文件较大时,如 Data４和 Data５,两种方法的速

度差异较大,当参与节点数为１０、文件大小为１０．２１GB时,加

速比达到了２７．７３７,基于 Spark平台的速度远快于单机的

速度.

１４１朱岸青,等:Spark平台中的并行化FP_growth关联规则挖掘方法



表３　Spark平台的加速性能

Table３　AccelerationperformanceofSparkplatform

样本集 文件大小
参与计算的

节点数
加速比

Data１ ６３７．２KB

１ １．０００
２ １．００１
３ １．００１
５ １．００１
１０ １．００１

Data２ ２４１．７５MB

１ １．０００
２ １．００４
３ １．００８
５ １．０１１
１０ １．０１１

Data３ ５３６．２５MB

１ １．０００
２ １．３１２
３ ５．３７５
５ ９．０３１
１０ １２．７７２

Data４ ３．７９GB

１ １．０００
２ １．６８２
３ ７．９２３
５ ９．９３７
１０ １３．１４７

Data５ １０．２１GB

１ １．０００
２ ３．１５２
３ ９．４２７
５ １４．３６２
１０ ２７．７３７

３．２　关联规则挖掘的时间性能仿真

为了更进一步地对 FP_growth关联规则挖掘的时间性

能进行全方面测试,对不同支持度和信任度下的时间性能进

行仿真.

３．２．１　不同支持度下的时间性能

在不同支持度等级下,将最小信任度固定为０．５[１７],分别

对单机FP_growth、Spark平台FP_growth和Spark平台的负

载均衡FP_growth这３种方法的运行时间进行仿真,结果如

表４所列.

表４　不同支持度下各算法的运行时间

Table４　Runningtimeofeachalgorithmunderdifferent

supportlevels
(单位:ms)

支持度/％
单机

FP_growth
Spark平台

FP_growth
负载均衡的Spark
平台FP_growth

５０ ４７ ３３ ３２
４０ ５５ ４１ ３９
３０ ６３ ５２ ４７
２０ ８１ ６２ ６０
１０ １１７ ８６ ８２
５ ３５６ ２７３ ２６９
１ ７８３ ６１９ ６１１

０．１ ３３４７ ２１３１ １７９２
０．０１ ４９２３ ３０１７ ２６３３

从表４可以看出,当支持度阈值逐渐降低时,３种算法的

关联规则挖掘时间逐渐增加,这主要是因为满足最小支持度

的项目集增多,需要耗费更多的时间来遍历 FP_Tree.但通

过比较发现,相比单机FP_growth关联规则挖掘,基于Spark
平台的FP_growth关联规则挖掘的运行时间明显缩短,当支

持度阈值为０．０１％时,运行时间缩短了６３．１８％.而引入了

负载均衡的Spark平台FP_growth关联规则挖掘的运行时间

被进一步缩短,当支持度阈值为０．０１％时,相比未经过负载

均衡的运行时间缩短了１４．５８％.

３．２．２　不同信任度下的时间性能

在不同信任度等级下[１８Ｇ１９],将最小支持度固定为０．２,分

别对单机FP_growth、spark平台FP_growth和spark平台的

负载均衡FP_growth这３种方法的运行时间进行仿真,结果

如表５所列.

表５　不同信任度下各算法的运行时间

Table５　Runningtimeofeachalgorithmunderdifferenttrustlevels
(单位:ms)

支持度/％
单机

FP_growth
Spark平台

FP_growth
负载均衡的Spark
平台FP_growth

７０ ３６ ２８ ２５
６０ ６７ ５３ ５１
５０ ８１ ６２ ６０
４０ １２６ ９９ ９２
３０ ３４７ ２６５ ２４９
２０ ７２３ ６０４ ５８９
１０ １１７３ ８９３ ７７２
５ ２９２１ ２０７４ １９８２
１ ４２７８ ２７６１ ２４３９

从表５可以看出,当信任度阈值逐渐降低时,３种算法的

关联规则挖掘时间逐渐增加,这主要是因为满足最小信任度

的项目集增多.通过对比可知,相比单机 FP_growth关联规

则挖掘,基于Spark平台的 FP_growth关联规则挖掘的运行

时间明显缩短,当支持度阈值为 １％ 时,运行时间缩 短 了

５４．９４％.而引入了负载均衡的Spark平台 FP_growth关联

规则挖掘的运行时间被进一步缩短,当支持度阈值为１％时,

相比未经过负载均衡的运行时间缩短了１３．２０％.

综上所述,在支持度和信任度相同的条件下,采用了负载

均衡的Sprak平台FP_growth关联规则挖掘在运行时间方面

具有明显优势,这是由于采用了负载均衡的Sprak平台中的

Job内存机制,因此延迟较低.

３．３　均衡性能仿真

为了检验分布式系统中各节点参与遍历运算的有效性,

对分布式系统中各节点的运行时间进行性能仿真.实验数据

来自于某电商平台的用户购买记录,通过对用户历史购买数

据进行分析,来实现用户购买习惯的关联规则挖掘.设定最

小支持度为０．２,对不同的用户消费数据集进行实例仿真.

选取５个分布式节点,分别对FP_growth算法(FP)和负载均

衡FP_growth算法(LBFP)进行仿真,结果如表６所列.

表６　不同挖掘算法的各节点的运行时间

Table６　Runningtimeofnodeswithdifferentminingalgorithms
(单位:ms)

数据集 算法
节点编号

１ ２ ３ ４ ５
频繁

项数

５００MB
FP ２２ ３１ ４１ ２４ ３７ ５

LBFP ２３ ２４ ２３ ２２ ２４ ５

１GB
FP ７７ ８８ １０９ ９４ １１２ ６

LBFP ８５ ８３ ８５ ８９ ８６ ６

２GB
FP １６７ １８２ ２０２ １９１ １７７ ８

LBFP １６４ １７０ １６８ １７１ １６６ ８

５GB
FP ４７７ ４８４ ４６３ ４９２ ５０５ ８

LBFP ４２２ ４２０ ４２４ ４２５ ４２２ ８

１０GB
FP １０３３ ９７６ ９７４ ９８７ ９９２ １２

LBFP ８６８ ８７１ ８６９ ８６８ ８６９ １２
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　　从表６可以看出,FP算法和LBFP算法在最小支持度为

２的情况下得到的频繁项相等,两种算法均能达到数据挖掘

的要求.但相比FP算法,LBFP算法在挖掘过程中各节点所

承担的遍历运算任务更均衡,且这种均衡特性不随数据集的

大小而发生变化,比较稳定.

结束语　本文采用Spark平台实现并行化FP_growth关

联规则挖掘,可以有效地提高大规模数据挖掘的效率.而采

用负载均衡策略可以进一步优化各节点的效率,提高并行化

程度.但是,现阶段的研究仅在运行时间方面进行了测试,而

数据挖掘的准确率无明显的提升.后续将针对如何在提高运

行效率的同时进一步增强准确率展开讨论.
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