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分布式并行化数据流频繁模式挖掘算法

马 可,李玲娟,孙杜靖
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘 要:为了提高数据流频繁模式挖掘的效率,文中基于经典的数据流频繁模式挖掘算法 FP-Stream和分布式并行计算原

理,设计了一种分布式并行化数据流频繁模式挖掘算法—DPFP-Stream (Distributed Parallel Algorithm of Mining Frequent
Pattern on Data Stream)。 该算法将建立频繁模式树的任务分为 local和 global两部分,并设置了参数“当前时间”;将到达的

流数据平均分配到多个不同的 local节点,各 local节点使用 FP-Growth算法产生该单位时间内本节点的候选频繁项集,并
按照单位时间将候选频繁项集及其支持度计数打包发送至 global节点;global节点按“当前时间”合并各 local节点的中间

结果并更新模式树 Pattern-Tree。 在分布式数据流计算平台 Storm 上进行的算法实现和性能测试结果表明,DPFP-Stream
算法的计算效率能够随着 local节点或 local bolt线程的增加而提高,适用于高效挖掘数据流中的频繁模式。
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Distributed Parallel Algorithm of Mining Frequent Pattern on Data Stream

MA Ke,LI Ling-juan,SUN Du-jing
(School of Computer,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In order to improve the efficiency of mining frequent pattern on data stream,a Distributed Parallel Algorithm of Mining Fre-
quent Pattern on Data Stream,named DPFP-Stream,is designed in this paper based on the ideas of classical FP-Stream and the distribu-
ted parallel computing. It divides the task of building frequent pattern tree into two parts:local and global,and introduces a new parameter
“ current time” . The arrival data will be equally distributed into different local nodes. Then every local node uses FP-Growth algorithm to
produce candidate frequent items,and packages them with relevant support count according to unit time,and sends them to the global
node. The global node combines the results produced by local nodes according to the “current time” and updates the global Pattern-Tree.
The results of implementing DPFP-Stream algorithm and testing its performance on Storm,a distribution data stream computing platform,
show that the computing efficiency of DPFP-Stream can increase linearly with the increasing of local nodes or the local bolts,and DPFP
-Stream is applicable to effectively mine frequent pattern from data stream.
Key words:data stream;frequent pattern;distributed parallelization;Storm

0 引 言
数据流是按时间顺序到达的数据所组成的一个序

列,其中的数据是动态的,数据量潜在无界、数据到达

速率快。 对此类数据的收集过程和挖掘过程是同时进

行的,不允许反复扫描历史数据,需要用一次扫描算法

(single-scan algorithm)来处理[1]。
流数据的挖掘有分类、聚类、关联分析等多种任

务[2-4]。 在流数据的关联规则挖掘算法中,经典的 FP-
Stream算法实现了对流数据的频繁模式挖掘。 该算法

将挖掘任务分为在线挖掘单位时间的候选频繁项集与

离线处理历史频繁项集两个部分,通过倾斜时间框架

存储候选频繁项集,并可以按照用户输入的参数查询

相应时间的频繁项集[5-7]。
MapReduce是一种分布式计算框架,将一个算法

抽象成 Map 和 Reduce 两个阶段进行处理,非常适合

数据密集型计算,但是它是批处理的。 Storm 是一种

典型的在线流式数据分布式计算架构,可以用来在线

处理源源不断流进来的数据,也可以通过设置滑动时
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间窗口等机制,在实时处理到达数据的同时,实现类似

MapReduce的功能[8]。
文中首先基于经典数据流频繁模式挖掘算法 FP-

Stream[9]和分布式并行计算的思想,设计了一种分布

式并行化数据流频繁模式挖掘算法(Distributed Paral-
lel algorithm of mining Frequent Pattern on data Stream,
DPFP-Stream)。 接着,考虑到将流挖掘算法部署到流

平台上运行是算法实用化的前提,进一步基于 Storm
集群进行了 DPFP-Stream 算法的实现。 为了评价该

算法的性能,设计了线程处理压力测试实验,并分析了

实验效果。

1 FP-Stream算法分析
FP-Tree(频繁模式树)是 FP-Growth 算法建立的

一种数据结构,虽然它不能直接用于数据流的关联规

则挖掘,但通过对 FP-Tree加以改进,可以将其运用在

数据流上[10-11]。 基于此思想,Giannella. C 等提出了

FP-Stream 模型,将频繁模式挖掘算法分为挖掘单位

时间频繁项集与记录各时间段频繁项集两个部分[12]。
第一部分设置了参数最大支持度误差(该值小于挖掘

频繁项集的最小支持度),使用 FP-Growth算法对单位

时间内的数据进行挖掘,挖掘出支持度大于支持度误

差的项集即候选频繁项集供第二部分处理;第二部分

以 FP-Tree为基础,引入倾斜时间窗口[13]建立 Pattern
-Tree,用来记录不同时间粒度的频繁项集中间结果;
算法对外设置了接口供用户输入参数,用户可以自由

地设置最小支持度、置信度与查询时间,根据不同时间

段参数方便地查询频繁项集及关联规则。
图 1 给出了 FP-Stream算法在一个单位时间内的

处理流程。

图 1 FP-Stream算法单位时间内的处理流程

2 DPFP-Stream算法设计
2. 1 基本思想

FP-Stream算法无法直接运用于分布式环境,因
为当到达的数据流速过快,算法第一部分 (用 FP -
Growth算法挖掘单位时间内的候选频繁项集)无法快

速产生结果,为了提高挖掘速度必须提高最大支持度

误差值,但这会影响挖掘精度。
针对这个问题,文中设计了 DPFP-Stream 算法。

其基本思想是:将挖掘任务分为 local 和 global 两大部

分,相应地,设置多个 local 节点和一个 global 节点,lo-
cal节点为局部计算节点,global节点为全局合并节点。
到达的流数据平均分配到不同的 local 节点,各 local
节点使用 FP-Growth算法产生该单位时间内本节点的

候选频繁项集,按照单位时间将候选频繁项集及其支

持度计数打包发送至 global 节点;global 节点合并各

local节点的中间结果并发送至 Pattern-Tree。 此外,设
置参数“当前时间”来保证被合并数据在时间上的对

应性。
2. 2 候选频繁项集的分布式并行化挖掘

候选频繁项集的挖掘以分布式并行化方式进行,
到达的数据平均分配到各个 local 节点,每个节点设置

一个缓存,接收一个单位时间的流数据,当接收时间到

达一个单位时间,对这一块数据建立 FP-Tree,根据算

法设定的最大支持度误差阈值,找到该单位时间内的

候选频繁项集(支持度大于最大支持度误差的项集),
并将其按照时间打包发送至 global 模块进行处理。 图

2 为基于单位时间内的数据生成 FP-Tree的流程。

图 2 建立单位时间内的 FP-Tree的流程
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建立了单位时间内的 FP-Tree 之后,使用经典的

FP-Growth算法[14]挖掘该棵 FP-Tree中支持度大于最

大支持度误差的频繁项集,即候选频繁项集,具体过程

可以描述如下:
输入:待挖掘的 FP-Tree;
输出:所有的频繁项集。
步骤:
递归地挖掘每个条件 FP-Tree,累加后缀频繁项

集,直到找到 FP-Tree 为空或者 FP-Tree 只有一条路

径,首先调用 FP-Growth(Tree,null)。
过程 FP-Growth (Tree, x )可以描述如下:
procedure FP-Growth (Tree, x )
if Tree含单个路径 P
then{
for 路径 P 中节点的每个组合(记作 b )
产生模式 b胰 a ,其支持度 support 为 b 中节点的

最小支持度;
}
else {
for each a i 在 Tree的头部(按照支持度计数由低到

高顺序进行扫描)
{
产生一个模式 b = a i 胰 a ,其支持度 support

= a i . support;构造 b 的条件模式基(即顺着 header ta-
ble中 item的链表,找出所有包含该 item的前缀路径,
这些前缀路径就是条件模式基),然后构造 b 的条件

FP-Tree,即 Treeb ;
if Treeb 不为空

then 调用 FP Growth(Treeb , b );
}
}
local节点在生成一个单位时间内的候选频繁项

集之后,将该单位时间内的所有频繁项集与记录总数、
当前时间一起打包发送至 global节点进行合并。
2. 3 分布式并行化挖掘结果的合并

由于处理能力会有所不同,各 local 节点处理生成

中间结果并发送至 global 节点的速度可能不一致,这
使得 global节点会错误地将不同时间段的中间结果合

并至相同时间段。 为了防止此类情况的发生,DPFP-
Stream算法对 global 节点与各 local 节点设置了参数

“当前时间”,global 节点依据各 local 节点发送的“当
前时间”对中间结果进行合并。

global 节点设置了阈值 threshold,其作用是控制

Pattern-Tree 的合并。 global 节点合并一个 local 节点

的中间结果至 Pattern-Tree的过程可以描述如下:
输入:全局 Pattern-Tree,单个 local 节点的中间结

果 MR,合并阈值 threshold;
输出:合并后的全局 Pattern-Tree。
步骤:
比较 MR与 Pattern-Tree的当前时间;
if MR. time= =PatterTree. time
then{
for each frequent item in MR
{
在 Pattern-Tree 中找到相应节点,将支持度计数

加入该节点的第一块时间窗口(若 Pattern-Tree 中无

相应节点,则新建节点插入相应信息);
}
将该单位时间内记录总数加入 Root 节点的第一

块时间窗口;
}
else if MR. time= =PatternTree. time+1
then{
for each frequent item in MR 
{
在 Pattern-Tree 中找到相应节点,将节点内窗口

的数据向后滑动,并将支持度计数加入该节点的第一

块时间窗口(若 Pattern-Tree 中无相应节点,则新建节

点插入相应信息),Root 节点内窗口的数据向后滑动,
并将记录总数加入 Root节点的第一块时间窗口;

}
Pattern-Tree. time+1;
}
else if MR. time<PatternTree. time and PatternTree.

time-MR. time<threshold
then{
依据 PatternTree. time-MR. time,找到该事件对应

到倾斜时间窗口的具体位置,对 MR 中的所有频繁项

集,在 Pattern-Tree中进行更新;
}
else{
将 Pattern-Tree 当前时间发送至 local 节点,更新

local节点当前时间,使之与 global节点一致;
}

3 DPFP-Stream算法在 Storm平台上的实现
3. 1 Storm系统

Storm[15]是 Twitter 支持开发的一款分布式的、开
源的、实时的、主从式大数据流式计算系统,是一种典

型的流式数据计算架构,数据在任务拓扑中被计算,并
输出有价值的信息。

任务拓扑是 Storm 的逻辑单元,一个实时应用的
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计算任务将被打包为任务拓扑后发布,任务拓扑一旦

提交后就会一直运行,除非显式地去中止。 一个任务

拓扑是由一系列 Spout 和 Bolt 构成的有向无环图,通
过数据流实现 Spout 和 Bolt 之间的关联。 如图 3 所

示,Spout负责从外部数据源不间断地读取数据,并以

元组形式发送给相应的 Bolt,Bolt 负责对接收到的数

据流进行计算,可以级联,也可以向外发送数据流。

图 3 Storm拓扑示例

3. 2 DPFP-Stream算法在 Storm上的部署

基于 Storm流计算框架的编程模型,文中设计了

DPFP-Stream算法在 Storm上的部署方案。
图 4 为 DPFP-Stream 算法在 Storm 上的拓扑示

意图。

图 4 DPFP-Stream的 Storm拓扑图

如图 4 所示,Kakfa[16]作为消息中间件,接收用户

发送的配置参数与查询参数,发送至 InputSpout 供后

续计算;DataSpout 接收待挖掘数据,将到达的数据打

上时间戳标记并平均发送至各 Local Bolt 线程进行计

算;InputSpout接收用户输入的配置参数与查询参数,
将所有参数(支持度、支持度误差、置信度、查询时间)
发送至 Global Bolt 供挖掘计算与查询,同时将参数最

大支持度误差发送至 Local Bolt供生成候选频繁项集;
Local Bolt 为算法在 Storm 上实现的并行化部分,按时

间戳对单位时间内到达的数据使用 FP-Growth算法挖

掘候选频繁项集;Global Bolt为算法在 Storm上实现的

合并部分,对各 Local Bolt 生成的中间结果进行合并,
生成最新的 Pattern-Tree;用户可向系统输入查询参数

查询最新 Pattern-Tree。

4 实验与结果分析
为了测试 DPFP-Stream 算法的分布式并行化效

果,设计了如下实验。
(1)实验数据集与环境。

实验数据集是预处理过的超市购物数据集,实验

中分别使用经典的 FP - Stream 算法与文中设计的

DPFP-Stream算法对该数据集进行频繁模式挖掘。
实验环境:1 个 Nimbus 节点、2 个 Supervisor 的

Storm集群,每台机器内存 8 GB,处理器为主频 2. 70
GHz的 i7 处理器,操作系统为 CentOS 6. 4。 使用 Kafka
作为消息中间件,设置一个 producer 每秒选取数据集

中有特定关联规则的数据,打上相应时间戳,按照每秒

10 000 条的速率发送至 Kafka,算法的 Storm 拓扑从

Kafka中获取数据进行相应挖掘计算。 支持度设为

0. 5,置信度设为 0. 8,经典 FP-Stream算法的支持度误

差设为 0. 3,DPFP - Stream 算法的支持度误差设为

0. 1,线程数设为 3。
(2)实验结果与分析。
在 FP-Stream算法与 DPFP-Stream算法的对比方

面:各算法分别处理完 100 万条数据后,两种算法的挖

掘结果一致,而 Storm 系统的 StormUI 中显示 FP -
Stream相应线程的 capacity(线程处理压力)为 0. 143,
DPFP-Stream相应线程的平均 capacity为 0. 113。 这说

明,尽管 DPFP-Stream 的参数支持度误差设置的比较

小,但是在得出一致的挖掘结果的同时,单个线程所承

受的计算压力反而减小了。
在 DPFP-Stream算法的线程处理压力随算法参数

设置和线程数的变化方面:实验结果如图 5 所示,在每

秒到达拓扑的数据流速率为 10 000 条不变的情况下,
无论支持度误差为 0. 1 或是 0. 3,DPFP-Stream算法的

capacity都随着 Local Bolt 线程个数的增加呈倒数减

小,说明算法的处理能力可随线程数的增加呈近线性

增加;而当支持度误差为 0. 1 时,虽然线程处理压力比

支持度误差为 0. 3 时大,但是可以挖掘出更多的频繁

项集。

图 5 DPFP-Stream算法多线程测试结果

从图中可以看出,DPFP-Stream 算法能有效地降

低计算处理压力,并且不影响挖掘结果。 此外,在线程

处理压力不变的情况下,由于 DPFP-Stream 算法可以

设置更低的支持度误差,故能在一定的情况下挖掘出

FP-Stream算法挖掘不到的结果。
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5 结束语
基于 FP-Stream 算法和分布式并行计算思想,文

中设计了一种分布式并行化数据流频繁模式挖掘算法

(DPFP-Stream),并在流计算平台 Storm上进行了算法

实现与性能测试。 结果表明,该算法借助分布式并行

化机制,能以更小的线程处理压力获得同样的挖掘精

度,也说明了文中对 FP-Stream算法所做的基于 Storm
的分布式并行化工作的可行性和有效性。
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