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基于关联规则的气象服务智能推荐

摘要
针对气象公众服务存在的专业化程度不高、针对性不强等问题，提出了一种使用关联规则向用户推荐气

象服务产品的方法。将用户访问的Web日志数据经过清洗、转换后进行关联规则挖掘，同时设计了一种基

于气象产品浏览总次数计算产品相似度的算法，对挖掘出来的关联规则进行筛选。共进行了5组实验，并

对用户浏览产品的行为进行了简单预测。实验结果表明，挖掘出的规则在降水天气和雾霾天气中的正确

率比较高，结合气象服务产品的相似度能过滤掉10%的无效规则，从而提升规则的正确性。
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Intelligent recommendation of meteorological 
service based on association rules

Abstract
To overcome the problem in which public meteorological services are rarely optimized for personalization, a 

recommendation method incorporating improved association rules and collaborative filtering was presented. First, FP-

Growth algorithm was applied on pre-processed Web log data to generate association rules. Meanwhile, a customized 

collaborative filtering algorithm was used to calculate pairwise similarities between meteorological products based on 

users' browsing records. A total of five experiments were conducted. The experimental results show that the rules are 

relatively accurate for precipitation and haze weather, because pairwise similarities between meteorological products 

which are calculated by the proposed algorithm could reduce the total number of invalid or irrelevant association 

rules by 10%.
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Intelligent recommendation of meteorological 
service based on association rules

1  引言

气 象 与 国 民 经 济 各 行 各 业 关 系 密

切，气 象部门在 千方百计提高 预 报 预 测

准 确 率的同时，一直 致 力于推 动 气 象与

经济社会的融合，更 好地 发 挥气 象在 经

济 社 会 中的 作用。为了顺 应信息化 时代

发 展 趋势，中国气象局提出了“互联网+

气象”行动计划，促进气象与经济社会融

合发展  。“互联网+气象”行动计划对气象

服务提出了明确要求，不再局限于单纯地

向社会提供气象预报信息，而是为天气高

影响行业提供有针对性的专业气象服务，

对公众提供精细化、个性化的气象服务。

目前，面向公众和行业的气象服务由于缺

乏对用户行为数据的分析，难以把握其活

动特征，难以主动提供个性化气象服务产

品，存在专业化程度不高、针对性不强等

问题。因此，如何为用户推荐合适的气象

服务产品成为了需解决的重要问题。

推荐系统是帮助人们快速发现有用信

息的重要工具，它不仅给用户推荐符合个

人兴趣的内容，还为用户节省了在海量数

据中查找信息的时间[1]。推荐系统中常用

的推荐技术主要有基于内容的推荐、协同

过滤推荐及关联规则推荐[2-7]等。其中，基

于内容的推荐算法适用于推荐新商品，但

不适用于新用户推荐；基于知识的推荐算

法适用于用户的行为数据较少，同时又有

明确需求的场景；协同过滤算法依据用户

评分为用户推荐商品，同时也存在冷启动

问题。

目前，现有的气象服务模式主要以手

机应用程序、微信公众号、微信小程序和

网站为载体，向用户提供气象服务产品的

浏览和查询，没有评分功能，无法获取用户

评分数据，只能大量记录用户行为的Web

日志数据。本文提出了一个根据用户浏览

记录向用户推荐气象服务产品的方法，具

体贡献如下。

●  提出了一种对气象产品进行挖掘的

方法，利  用FP-Growth算法进行关联规则

挖掘，然后对误导性强关联规则进行排查

和过滤，建立暴雨、高温、大风、雾霾等高

影响天气下的气象服务推荐模型。

●  提出了一种基于页 面浏览 总量的

气象产品相似度算法，实现用户对每个产

品浏览总量的线 性变 换 处 理，并映 射到

区间[1,5]，作为用户对每个产品的评分，最

后利用修正后的余弦相似度计算产品之间

的相似度。

●  基于Spark框 架设 计了两种数 据

预处 理并行 算法，将原始 数 据抽象  为弹

性分布式数据集（resilient distributed 

d a t a s e t s ，R D D）模 型，利 用 m a p   、

groupByKey等函数进行数据的大量迭代

计算、归一化处理，快速实现数据清洗、

转换。

●  提出了利  用Impala实现原始数据冗

余的处理方法。

●   通 过   在Cloudera大 数 据 平台的

Spark框架下进行实验，说明本方法的实用

性和高效性。

2  相关工作

对于气象服务产品的推荐，目前主要

以手机移动软件为载体实现两个方面的研

究应用：基于用户地理位置的气象服务；

根据用户的订阅计划及时推 送相应气象

产品。  “气象雷达—天气预报、温度和雨

量图”手机应用软件提供了便捷的地点搜

索，为用户提供最近距离气象站的精准天

气数据，并为用户提供3种订阅计划  。“中

国气象”手机应用软件能为用户提供最近
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距离的气象站实况监测信息和站点搜索功

能  。“智慧气象”手机应用软件为用户提供

“一键式专业气象信息订制”功能，让用户

一键轻松获取所需信息  。“彩云天气”  “墨

迹天气”  “北京气象”等手机应用软件也

提供了类似的功能。

针对关联 规则个 性化推荐的研究 主

要包括：参考文献[8]对关联 规则算法进

行改进，并提出了一种基于划分的关联规

则并行分层挖掘算法；参考文献[9]提出了

Hadoop 平台下的并行Web日志挖掘算法；

参考文献[10]首先利用模糊聚类进行数据

预处理，在此基础上再进行频繁项集的挖

掘；参考文献[11]提出了基于MapReduce的

并行关联规则增量更新算法；参考文献[12]

提出了一种基于关联规则挖掘的跨网络知

识关联及协同应用；参考文献[13]提出了

一种结合关联规则的协同过滤推荐算法；

参考文献[14]提出了基于业务路径和频度

矩阵的关联规则挖掘算法；参考文献[15]

采用多重约束进行时序关联规则挖掘，分

析得到了与实际情况高度吻合的气候指数

与陆地区域异常降水事件间的关系；参考

文献[16]采用了改  进的FP-Growth算法

挖掘出各种气象因子之间可能 存在的关

联，从而发现气象特点，对近期天气气象

做出预报。

以上研究表明，通过挖掘用户行为提

取兴趣特征，在兴趣特征基础上再为用户

提供个性化推荐服务的方法广泛用于电子

商务中。但是，使用包含用户轨迹的Web日

志数据分析研究物品之间强关联规则，再

进行推荐的方法相对较少。此外，气象服

务推荐也局限于基于地理位置的精细化服

务，缺少对气象服务产品之间相关性的挖

掘和用户对不同产品的偏好研究，无法对

用户进行更精准、个性化的推荐。因此，本

文提出一种基于气象服务产品关联规则的

推荐模型。

3  气象服务产品推荐模型

F P- Grow t h算 法 是 韩 家 炜 等人在

2000年提出的关联分析算法，通过构造一

个树结构来压缩数据记录，使挖掘频繁项

集只需要扫描两次数据记录，而且该算法

不需要生成候选集合，效率比经典Apriori

算法高。本文将气象服务网站的Web日志

作为基础数据，结合FP-Growth算法和物

品相似度算法建 立气象服务产品的推荐

模型。

本节主要介绍模型概述和相关数据预

处理算法。

3.1  模型概述

用户每次访问气象服务网站时，会停

留一段时间浏览一些页面的服务产品，点

击页面上的菜单按钮，有时候还会下载相

关的气 象数 据和产品，这 些被 浏览的页

面、用户点击页面、下载数据的行为形成

用户访问记录。用户浏览轨迹表示用户在

这段时间内浏览的气象服务产品序列，该

序列可以表示为：List=｛p
1
，p

2
，…，pn｝。

用户访问记录定义为：Use r_ Re s=〈U，

server_time，List，time_spent，actions，

actions_count〉，其中，U表示一个用户，

server_time表示用户访问网站时间，List表

示浏览过的产品序列，time_spent表示用户

停留在网站的时间，actions表示用户的行

为，actions_count表示用户行为次数。

气 象 服务产品 作为向用户推 荐的对

象，其本身具有一些属性。本文划分为静

态属性和动态属性，静态属性来自于产品

气象本质特征，动态属性来自于对动态数

据的统计分类的结果。静态属性包括产品

更新频率、产品所属气象数据类别（如观

2016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742017009-12016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742017035-12016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742018001-12016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742017009-12016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742017035-12016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742016025-742016016-742016061-742016016-742017001-742016016-742017007-22016016-742018020-3



APPLICATION   应用 75

测、数值模式产品，预报产品）、产品的用

途（如实况、预报、统计）、产品来源等，

本文以标签的形式描述这些属性特征。

气象服务产品的静态属性定义为：P_sta＝

〈P
ID

，tag
1
，tag

2
，…，tagn〉。P

ID
表示产品

的唯一编号，tag i表示产品的第i个属性标

签，表示某个属性特征。动态属性主要指

产品浏览次数和浏览时间，这些数据需要

从Web日志数据统计得到。本文根据气象

服务产品的静态属性和动态属性分别计算

相似度。

FP-Growth 算法中的关键参数min_

support及min_confidence通常都是人为设

置的，生成的规则容易受到挖掘者主观因

素的影响，有必 要对强关联 规 则做 进一

步筛 选 和验 证，以提升 规 则的可靠性 和

准确性。

基于以上定义，本文提出的基于关联

规则的气象产品推荐模型如图1所示。模

型 从网站访问日志中提取出用户浏览记

录，筛选出每个用户在有效时间内访问过

的气象服务产品序列，形成样本数据集，

开始训练模型，使用FP-Growth算法进

行关联 规 则挖掘，得到符 合条件的关联

规则；计算气象产品的相似度，根据相似

度 筛 选关联 规 则，构建气 象 服务产品推

荐模型。

3.2  数据预处理方法

气象服务网站一直使用谷歌公司的开

源工具PIWIK进行网站流量和用户行为监

控，相关Web日志信息存放在  MySQL数据

库表中。本文使用了两个表的数据：用户访

问记录表和页面信息管理表。其中，用户访

问记录表用来记录用户每次访问网站的相关

页面，包括用户ID、页面ID、用户访问时间、

页面停留时间、用户行为（浏览或下载）；

页面信息表包括页面ID与页面  URL对应关

系。具体表结构见表1和表2，表1中的页面

ID字段和表2中的页面ID字段  相关联。

与电子商务网站商品不同的是，气象

产品是与时间相关的，当用户请求同一个

页面URL并 获取不同时间气象产品时，

相关的Web日志会赋 给 这个页面URL一

个新页面ID。例如，用户在2017年1月1日

20:00和2017年1月1日21:00对命名为aws.

index.php的自动站实况页面进行访问，

页面URL为aws.index.php?time=2017-

01-01&nbsp20:00:00和aws. index _

图 1   基于关联规则的气象产品推荐模型
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php?time=2017-01-01&nbsp21:00:00，

Web日志会赋予这两个URL不同的页面ID

进行记录，造成大量冗余页面，在进行数

据挖掘前，必须进行冗余页面处理。

本文 对冗余页 面的处 理利用数 据 表

的关联实现。首先，创建页面元数据信息

表，其结构见表3。其次，对表2的id_re_

name字段和表3的id_name字段进行关

联匹配，得到表2的id_url在表3中的对应

值，同时使用这个对应值对表1字段id_url

进行更新。

本文中所有的挖掘算法处理都是基于

经过冗余处理的数据进行的。

3.3  气象服务产品相似度计算方法

3.3.1  基于静态属性的相似度计算方法

当新的气象服务产品上线时，由于缺

少Web访问日志数据，无法开展关联规则

推荐。当用户浏览该产品时，可以把和它最

相似的产品推荐给用户。

两个气象服务产品可能会包含相同标

签，例如更新频次、所属气象数据类别，那

么这些相同标签就是这两个气象服务产品

的相似之处。两个产品（pi和pj）中的相同

标签占两个产品所包含的所有标签的比值

表示这两个产品的相似程度，用StaSim(pi, 

pj)表示，计算方法如式（1）所示：

     （1）

其中，Tags(pi)和Tags(pj)分别表示pi

和pj包含的所有标签。对于pi和pj，它们包

含的标签的交集中元素的个数与并集中元

素的个数的比值表示pi与pj的相似程度。

3.3.2  基于动态属性的相似度计算方法

基于物品的协同过滤算法适用于物品

数量变化小于用户数量变化的场合，本文

采用该算法，使用  修正后的余弦相似度计

算式计算气象服务产品相似度。具体计算

方法如式（2）所示：

 （2）

其中，Sim(i，j)表示气象服务产品i和j

的相似度。Mu,i表示用户u对产品i的评分，

Mu, j表示用户u对产品 j的评分， 表示用户

对产品i的平均评分， 表示用户对产品 j的

平均评分。

3.3.3  用户访问页面总次数的线性变化方法

对用户访问页面总次数进行线性变化

处理，使结果值映射到区间[1,5]，转换函

数如式（3）所示：

   （3）

表 1   用户行为记录表结构

字段ID 字段含义

idvisitor 用户ID

id_url 页面ID

server_time 用户访问时间

time_spent_ref_action 页面停留时间

action_type 用户行为

表 2   页面信息表结构

字段ID 字段含义

id_url 页面ID

id_name 页面URL

id_re_name 去掉时间参数后的URL

表 3   页面元数据信息表结构

字段ID 字段含义

id_url 页面ID

id_name 页面URL
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其中，F(x)表示映射后的值，x表示用

户访问某页面的总次数，max x表示某页面

访问次数的最大值，min x表示该页面访问

次数的最小值。

3.3.4  气象产品相似度的计算方法

算法将用户浏览 产品的总次 数 经 过

线性变换 后将结果映 射到区间[1,5]，利

用修正后的余弦相似度计算式计算产品

相似度。具体的算法描述如下，算法流程

如图2所示。

算法：气象产品相似度的预处理算法。

输入：去掉冗余后的用户访问记录。

输出：气象服务产品相似度矩阵。

步骤1  从日志信息中获取用户与页面

浏览量数据。

步骤2  对每个独立IP用户，迭代计算

其浏览过的每个页面总次数。将输入数据

map映射为JavaPairRDD<String，Int>的

键值对，命名为Res_1。其中，键值对的key

表示为“用户ID_页面ID”，value值自动累

加，表示用户ID访问页面ID所代表页面的

总次数，即<用户ID_页面ID，总次数>。例

如<3312_78，56>表示ID为3312的用户，

对ID为78的页面一共访问了56次。

步骤3  对用户访问每个页面的总次数

进行归一化处理。在数据集Res_1中，找出

key中包含相同页面ID的所有键值对，对其

中的value进行归一化处理，将页面访问总

次数按式（3）映射到区间[1,5]，生成新的

数据集Res_2。

步骤4  对Res_ 2数据集进行map映

射 计 算，从 key中 提 取 出用户I D，页 面

ID和value的组合作为value，生成新的

JavaPairRDD<String，String>，得到数

据集New_Res。

步骤5   对 N e w _ R e s 数 据 集 进 行

groupByKey聚合计算，将相同key的多

个JavaPairRDD<String，String>映射为

JavaPairRDD<String，Iterable<String>>，

得到数据集Count_Res。

步骤6  将Iterable<String>从数据集

Count_Res提取出来，转换成气象服务产

图 2   气象产品相似度算法流程
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品评分矩阵。

步骤7  对于n个产品，依次计算产品1

与其他n-1个产品的相似度；再计算产品2

与其他n-2个产品的相似度。对于其中任

何两个产品i 和 j而言：查找 对 i 和 j 共同评

价过的用户集合Uij；分别计算用户对产品

i和产品j的平均评价值 和 ；按照式（2）计

算产品之间的相似度。

步骤8  将计算得到的相似度结果存在

数据库表中，数据库表结构见表4。

3.4  基于用户访问日志的关联规则算法

该算法用于从用户访问日志生成最终

关联规则。首先对用户访问日志进行清洗，

转化为用户访问产品的序列数据集，然后

调用FP-Growth算法产生关联规则。该

算法的关键在于用户访问日志的预处理阶

段，需要生成一个数据集，数据集中的每

一个数据项包含了用户每次访问网站浏览

过的产品ID序列。具体的算法描述如下，

算法流程如图3所示。

算法：基于用户访问日志的关联规则

算法。

输入：去掉冗余后的用户访问记录。

输出：气象服务产品关键规则列表。

步骤1  读入访问记录，通过map映射

为JavaPairRDD<Int，String>的键值对

Res_1。其中，key表示用户ID+访问时间，

访问时间形式为YYYYMMDDHHMM，精

确到分；value表示气象产品ID。

步骤2  对Res_1数据集进行group-

B y K e y 聚 合 计 算 ，将 相 同 k e y 的 多 个

Java Pa i rR DD <I nt，St r i n g>映 射 为

JavaPairRDD<String，Iterable<String>>，

得到数据集Res_2。

步骤3  从数据集Res_ 2中提取出每

一个键值对的格式为Iterable<String>的

value，然后逐天保存，作为数据挖掘的数

据样本集data_sam。

步骤4  对数据样本集data_sam调用

FP-Growth算法，产生关联规则列表。

3.5  强关联规则的筛选方法

关联规则挖掘算法需要预先设定最小

支持度和最小可信度参数才能进行计算。

而人为主观设置这两个参数容易导致规则

过多或者或少，或者把不相关的规则推荐

表 4   气象服务产品相似度

字段ID 字段含义

id_url 页面ID

sim_url 相似度页面ID列表，ID之间用“$”分隔

sim_url_value 相似度列表，值之间用“$”分隔

图 3   气象产品 item 提取算法流程
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给用户等问题。为了减少关联规则挖掘的

这些不利影响，让规则总数量尽可能在一

个适当范围，利用气象服务产品之间相似

度来筛选关联规则。本文重点针对2个向

量频繁项集和3个向量频繁项集中置信度

大于90%的强关联规则进行筛选。具体使

用的方法描述如下。

●  对于2个向量频繁项集，查看2个向

量表示的气象服务产品的相似度。如果其

相似度小于支持度，则剔除，反之则保留。

例如有规则“[13] => [4]，置信度为 0.92”，

而ID分别为13和4的气象服务产品相似度

为0.78，大于最小支持度0.2，标记为有效

规则进行保留。

●  对于3个向量的频繁项集，将向量间

的相似度加权平均，再与最小支持度进行

比较。对于规则“[A，B] => [C]”，将向量A与

向量C的相似度和向量B与向量C的相似度

加权平均得出的结果与最小支持度相比，

如果其相似度小于支持度，则剔除，反之则

保留。

4  实验与分析

4.1  实验环境

本 文 选 择 A   p a c h e  F l u m e  1 . 5 、

S  park1.5、J  ava JDK(Java Development 

Kit) 1.7、I  mpala2.0、C  loudera 5.8.3作

为系统的运 行 环 境，采用另一种资源协

调者(yet another resource negotiator，

YARN)模式作为系统的运行方式。其中， 

Cloudera集群由7台实体服务器构成，每台

服务器的硬件配置见表5。

在Cloudera环境下，需要将YARN、

Impa la、Spark服务 合 理地部署在不同

的节点 上，以便 充分利用集 群 资 源 给系

统运行提 供更好的性能保障。选 择 运行

  Cloudera Manager服务的节点作为分布式

文件系统的  名字节点（namenode），并运

行Spark Master、Impala Server和YARN

资源管理服务。

4.2  实验数据

本文使用的实验数据来源于气象服务

网站2011—2016年的Web日志信息。经过

冗余处理后，可以获得39 146 882条用户

浏览记录，每条记录包括用户的访问时间、

用户ID、IP地址、浏览气象产品ID、浏览时

间。其中，独立IP地址1 946条，包含气象

产品562个。筛选掉包含错误信息的记录

以及伪访问用户的记录（有些用户将客户

端浏览器设置为4 s以下频率刷新网站，不

能真实反映用户浏览产品情况）后，提取

出5 148 691条浏览记录，在此基础上进

行本文的所有实验。

4.3  算法实现

4.3.1  冗余页面的处理

本文使用Impala实现对冗余页面的处

理。根据文中提到的方法，将表1和表2数

据导入Impala，并在Impala中建表3。然后

在Impala中进行表的关联操作。

表1记录数为39 146 882条，表2记录

数为5 548 191条，表3记录数为563条。

Impala是Cloudera平台下的   大规模并行处

理（massive parallel processing，MPP）数

据库引擎，通过它进行表2和表3的关联，耗

时322 ms，表1和表2的关联耗时9.13 s。

4.3.2  基于修正的余弦相似度算法实现

基于修正的余弦相似度算法从5 148 691条

浏览记中生成1 946个用户对562个产品的
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评分，最后得出562个产品相似度矩阵。

算法 基于Spark用Java语言开发实现，

程序选 择Spark on YARN运行方 式。

在运行之前，先 调 整 YA R N服 务 的可用

资 源。在 7个节点的集 群中，每 个节点有

8个核以及32 GB的内存。其中，1个节点

运行YARN资源管理服务，6个节点运行

YARN节点管理服务；考虑到每个节点上

操作系统、Hadoop 的Daemon（守护）进

程以及其他 组件进程的运行也需要一定

资源，在该测试中分配给YARN 75%的资

源，即每个节点上YARN服务的可用资源

为28 GB内存和5个核。

对该算法运行效率进行测试，考察在

数据量、任务提交方式及其他配置不变的

情况下，改变num-executors、executor-

cores和executor-memory 3个运行参数

引起的时效变化。一共进行9组试验，详

细的参数配置见表6，num-executors、

executor-cores和executor-memory在表

中分别用参数1、参数2和参数3表示。

在试验中，num-executors从2逐渐

增大到24。由表6中每组试验的耗时可知，

算法耗时随num-executors的增加呈下

降趋势。当num-executors取值为2～4、

4～8、8～16时，耗时并没有明显的变化。

在将num-executors设置为20～24的4组

试验中，启用spark.default.parallelism

参数，程序运行效率得到提升。当num-

executors为24、executor-cores为3、

executor-memory为2 GB、spark.default.

parallelism为900时，整体性能达到最优。

spark.default.parallelism参数用于设置

每个阶段的默认任务数量。前5组试验没

有启用这个参数，而Spark默认设置任务

数为几十个，导致60%~70%的Executor进

程没有任务执行，因此尽管Executor参数

在增大，但程序的耗时基本没有变化。由

此可见，如果这个参数不设置或者 设 置不

当，会直接影响Spark作业性能。另外，Spark

作业性能与运行参数、平台分配给YARN的

可用资源、spark.default.parallelism等诸多

因素有关，在其他参数不变的情况下，性能

与num-executors参数也不是简单的线性关

系。因此，在实际运行中，需要统筹考虑这些

参数的影响，选择一个最优的参数组合。

4.3.3  FP-Growth 算法的关联规则挖掘
实现

编写Java程序，从5 148 691条浏览记

录中经过预处理生成2 500 000个样本数

据，通过调用Spark  机器学习库（  machine 

l e a r n i n g  l i bra r y，M L l i b）生 成FP-

Growth 算法，最终生成气象服务产品的

关联规则列表。程序选择Spark on YARN

运行方式，按照表6中耗时最少的参数组

合提交作业到集群上。

设定最小支持度为20，取出1 000、

10 000、50 000、100 000、500 000、

表 5   Cloudera 集群中各主机配置

操作系统 Red Hat 7.1

CPU Intel(R) CPU E5-2680 v3，主频2.60 GHz，8核

内存 32 GB

硬盘 SAS 300 GB×2做的RAIDl，用于操作系统和软件；
STAT l TB×3用于Hadoop 数据存储

表 6   Spark Streaming 作业运行参数配置

序号
配置参数

参数1 参数2 参数3 spark.default.parallelism 耗时/s

1 2 1 1 未启用 138

2 4 8 2 未启用 126

3 8 8 2 未启用 44

4 12 6 8 未启用 38

5 16 4 8 未启用 33

6 20 4 8 280 27

7 24 3 2 900 19

8 24 2 3 1 000 23

9 24 3 3 1 200 26
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1 000 000、1 500 000、2 000 000、

2 500 000条数据，进行算法效率对比实

验，结果如图4所示。

由图4可知，在给定最小支持度的条件

下，FP-Growth算法挖掘所需的时间随记

录数增加呈上升趋势，但是并非线性增加。

记录数为1 000时，耗时25 s左右，而记录增

加到2 500 000，扩大2 500倍时，算法耗时

仅增加一倍多。这说明当数据量呈指数级

别增加时，算法耗时并没有随之大幅增加，

充分体现了分布式并行计算框架的优势。

另外给定2 500 000 条数据，在最小

支持度为10、20、30、40、50、60的条件下

进行实验，进行规则总条数与最小支持度

的对比实验，结果如图5所示。

由图5可知，随着最小支持度的增加，

规则挖掘的总数量在不断减少，当最小支

持度达到70时，几乎没有挖掘出符合条件

的强关联规则。这种变化说明，最小支持

度对挖掘出的关联规则数量有很大影响，

在实际应用上要小心设置最小支持度。设

置过小，容易造成关联规则过多，给筛选

和排查带来困难；设置过大，容易过滤掉

很多关联规则，对结果造成影响。

4.4  实验结果分析

一共进行5组实验，第一组 选择所有

样本；第二组选择2012—2016年累计降水

超过50 mm的时间来收集样本，作为暴雨

天气条件下的样本集；第三组选择2012—

2016年超过35℃高温的时间来收集样本，

作为高温天气条件下的样本集；第四组选

择2012—2016年阵风超过6级的时间来收

集样本，作为大风天气条件下的样本集；第

五组选择2012—2016年有雾霾的时间来收

集样本，作为雾霾天气条件下的样本集；最

小支持度为20%，最小置信度为80%。

第一组实验得到819条规则，1个向量频

繁项集106个，2个向量频繁项集412个，3个

向量 频繁 项集187个，4个向量 频繁 项集

220个。第二组实验得到237条规则，第三组

实验得到137条规则，第四组实验得到50条

规则，第五组实验得到96条规则。表7给出

了每组实验置信度最高的5条规则。

对挖掘结果进行分析可知：第一组大

多数 规则反映出浏览了自动站实况和预

警的用户，会浏览逐小时天气预报；第二

组大多数规则反映出浏览了雷达回波、自

动站累计降水量的用户，会关注逐10 min

累计降水量预报、全球定位系统（global 

positioning system，GPS）水汽分布、

微波辐射计等；第三组大多数规则反映出

浏览了温度预报、自动站温度实况的用户

图 4   不同记录数的算法效率对比

图 5   最小支持度与关联规则总数量对比
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会查看模式预报结果和探空图；第四组大

多数 规则反映出风和探空图存在较强关

系；第五组大多数规则反映出能见度、相

对湿度、风、大气成分存在较强关系。

4.5  实验结果预测

4.5.1  命中率预测

强降水天 气和雾霾 天 气容易给公 众

的出行和工作带来很多影响，本文选择这

两种天气下的样本数据，用规则预测用户

行为，计算规则的命中率作为客观指标。

把每次天气过程当成一个样本集，对规则

[A]=>B，计算[A]=>B出现次数与[A]=>[X ]

表 7   1~5 组实验最高置信度关联规则

实验组编号 规则 支持度 置信度

1 [10,17]=>[3] 69.78% 98.52%

[10] =>[3] 62.14% 97.71%

[11]=>[824] 32.03% 97.34%

[13]=>[4] 38.65% 96.21%

[996]=>[824] 28.07% 95.6%

2 [926]=>[3] 65.42% 96.32%

[16]=>[38] 62.06% 95.41%

[963，966]=> 4 38.79% 93.01%

[966，17]=> 824 26.41% 88.14%

[966，3] => 824 23.01% 83.42%

3 [18，3] =>[17] 46.13% 98.02%

[1020] => [3] 37.98% 95.4%

[10] => [824] 26.3% 92.1%

[15，11] => [17] 24.32% 90.12%

[57，11] => [17] 21.7% 89.03%

4 [28，13] =>[17] 36.19% 93.58%

[1 019] => [3] 33.98% 91.02%

[1 019，3] => [824] 27.26% 88.21%

[1 018，11] => [17] 24.03% 82.9%

[672，11] => [17] 21.07% 79.16%

5 [27，16] =>[982] 36.19% 93.58%

[672，45] => [982] 33.98% 91.02%

[1 001，3] => [675] 27.26% 88.21%

[673，3] => [671] 24.03% 82.9%

[672,11] => [17] 21.07% 79.16%

出现次数的比值。用pop(A，B)表示，计算

方法如式（4）所示：

                （4）

其中，Sum(A，B)表示[A]=>B规则出现

次数，Sum([A]=>[X ])表示所有以[A]为条件

的规则总数。

用表7中第二组关联规则对北京2017年

1—6月的5个强降水过程进行预测。另外用

表7中第五组关联规则对北京2016年10—

12月雾霾天气过程进行预测。结果如图6

和图7所示。

由图6可以看出，2个向量频繁项的规

则命中率高于3个向量频繁项，而且变化不

明显，大致分布在区间[60%，95%]；而3个

向量频繁项的命中率随不同降水过程波动

相对大一些，规则3、规则4和规则5在降水

量过程4中的命中率明显偏低。

由图7 可以看出，规则的命中率分布

在区间[20%，65%]；规则1的命中率趋势

平坦，分布在区间[50%，60%]；规则4和

规则5的命中率较低，分布在区间[20%，

40%]。造成这种现象的原因与雾霾样本

数偏少有关，仅有182个样本数据可用；此

外，也与雾霾天气特点有关，例如持续时间

长、天气系统稳定等导致气象服务产品本

身随时间变化较小，用户总体访问量也小，

从而能收集的日志数据偏少。

4.5.2  不相关规则的过滤

以第一组实验生成的819条规则为例

进行排查。选出置信度超过85%的2个向量

频繁项集规则，查看2个向量的相似度，如

果相似度小于最小支持度，则判断这条规

则有明确不相关性，标记为不可用规则。

一共检查了412个规则，结合相似度过滤了

76条规则。对置信度超过85%的3个向量

频繁项集规则进行处理，一共检查了187个

规则，过滤掉49个规则。
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5  结束语

本文将关联规则和物品协同过滤方法

结合起来运用于气象服务产品的推荐方法

中，综合使用大数据平台多种技术实现了

算法的并行运行，通过对算法效率的改进

和推荐规则的有效排查，使规则挖掘所需

的时间以及推荐的准确率都有所改善，初

步证明了利用这种方法进行气象服务产品

的推荐是可行的。在以后的工作中，可进一

步细化用户兴趣的行为因素，建立用户人

物画像群，对挖掘得到的推荐结果按强关

系和弱关系用户进行筛选，进一步提升推

荐的准确性。
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