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基于 MapReduce的改进的 Apriori算法及其应用研究 

赵 月 任永功 刘 洋 

(辽宁师范大学计算机与信息技术学院 大连 116029) 

摘 要 随着移动通信和互联 网技术的迅猛发展 ，如何 高效地分析移动用户的需求并及时推送有用信息成为数据挖 

掘领域的热点之一。针对上述问题 ，提出一种基 于云计算 Hadoop平台的分布式关联规则 MRS-Apriori算法。该方 

法在经典 Apriori算法的基础上优化了数据库编码规则，增加了判断标记Judgemark来判断事务项是否频繁，提高了 

MRS-Apriori算法在连接时扫描数据库的效率。在编码的基础上，采用 Hadoop平台下的 MapReduce编程框架模型 

实现并行化处理，提高了迭代时连接步骤的效率，降低 了大规模数据样本运算的时间开销。实验结果表明，改进的 

MRS-Apriori算法可以有效地减少运算时间，在处理大规模数据集上具有较 高的准确性。 

关键词 编码规则，关联规则，频繁项集，MapReduce框架 

中图法分类号 TP39 文献标识码 A DOI 10．11896／j．issru 1002—137X．2017．06．043 

Improved Apriori Algorithm and Its Application Based oil M apReduce 

ZHAO Yue REN Yong-gong LIU Yang 

(School of Computer and Information Technology，Liaoning Normal University，Dalian 116029，China) 

Abstract W ith the rapid development of mobile communications and Internet technology，it becomes one of the hot is— 

sues in the field of data mining that how to analyze the requirements of mobile users efficiently and send useful informa— 

tions in time．In order to recommend the analysis result to users efficiently and timely，a mining method named M RS- 

Apriori algorithm based on MapReduce was proposed．This method defines a kind of coding rule tO optimize database 

based on classical Apriori algorithm．A judging mark named Judgemark is added tO database to decide whether the 

transaction database is frequent．This mechanism improves the efficiency of M RS-Apriroi algorithm in connecting data— 

base to scan database efficiently．On the basis of encoding rules，the MRs-Apriroi algorithm uses MapReduce program— 

ming framework model under Hadoop tO achieve parallel processing．It improves the performance of iteration when con— 

necting process and reduces the time in dealing with large~scale data．The experiment results show that MRS-Apriroi al— 

gorithm can effectively reduce time and have high accuracy in handling large data sets． 
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1 引言 

随着移动通信技术和互联网技术的融合发展 ，新兴移动 

设备和服务也相应产生l_1]。人们越来越多地通过移动应用获 

取生活娱乐、导航、在线社交等各种服务[2]。人们在享受种类 

繁多的移动应用给生活带来便利的同时，也面临着海量无关 

信息困扰的问题 。如何根据访问习惯高效地挖掘移动用户潜 

在的兴趣点是亟待解决的热点问题。现有技术侧重于使用关 

联规则(Association Rules)挖掘方法解决这一问题。经典的 

关联规则算法 Apriori[3 和 AprioriTidl 刈可以通过用户访问页 

面的事务数据库，发现被频繁访问的网页项之间的关联规则 

关系。但是，在移动应用数据量庞大的现代社会 中，Apriori 

算法有着明显的缺点： 

1)频繁项连接步骤产生大量非频繁项集 ； 

2)多次扫描全局事务数据库极大地增加了时间开销。 

为了弥补以上缺点，以更高效、快捷地进行关联规则挖 

掘，许多改进的Apriori算法【s 。]被提出。Benjamin等人[ J提 

出一种可扩展的 pcApriori算法 ，即通过改进生产者一消费者 

处理方案，在加工和销售的过程中划分数据给可用线程，并将 

其扩展到多处理器大型数据集上。郭建等人【 ]提 出 MapRe— 

duce模型与编码操作相结合的分 布式关联规则挖掘算法。 

罗丹等 人[7 提 出基 于压缩矩阵 的 Apriori算法。Wang等 

人l8]提出基于布尔矩阵的改进的 Apriori算法。Ming-Yen等 

人 提出 3种基于 MapReduce的改进的 Aprioir算法。En— 

rique等人llo]提 出两步改进算法技术来剪切非频繁候选项 

集。唐家维等人[1嵋根据现代 GPU大规模并行化结构的单结 

构多数据特点来改进 Apriori算法。刘瑞阳等人E12]将逻辑规 

则过滤方法引入频繁项集挖掘。上述算法或改进频繁项集挖 
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掘方法或引进并行结构提升效率，依然存在时间消耗大、不能 

同时解决 Apriori算法的全部缺点的问题。 

本文提出的 MRS-Apriori算法定义 了数据库编码规则， 

增加了判断事务项 是否频 繁的标记 (JudgeMark)，弥补 了 

Apriori算法多次扫描全局数据库 的缺点。同时，基于Map- 

Reduce编程框架模型能够快速生成候选项集 ，解决了连接步 

骤中消耗时问过多的问题，提高了算法效率，可以实现具有巨 

大实际数据量的移动应用网页推荐服务。 

2 相关知识 

2．1 移动应用网页推荐形式化描述 

基于移动应用网页推荐的关联规则问题可以表述为：设 

项 目(Item)集合 f一{ ， z，i。，⋯， }是移动应用中所有被访 

问的页面的集合，U一{U ，Uz，地，⋯，‰ }是一个用户访问移 

动应用页面的事务集合(URL Transaction)，其 中 ui是一个 

项 目集合且满足U 。 

定义 1(支持度，Support) 页面项 URL ，URL 同时发 

生的概率称为网页关联规则的支持度，即 

Suppo~(URL URL6)一P(L )RL UURL6) 

一  些 坐 Q些丝! r 1、 
Total

_

count(URL ) 

其中，Support_count(URL。UURL6)为 URL。和 URL6同时 

发生的事务个数，Total—count(URL。)是所有事务个数 。 

定义 2(置信度，Confidence) 若页面项集 URL 发生， 

则页面项集URL 也发生的概率称为网页关联规则的置信 

度 ，即 

Confidence(URL =>URL6)一P(URL6 lURL ) 

一  ! 些丝 生 r 
Support_count(URL。) ⋯  

移动应用 网页推荐 的关联规则表述形式为：ORL。 

UP&6，其中URL 和 UP& 分别为规则的前项和后项，URL c 

j，URL CI且 URL nURL6—0。规则满足的支持度和置信 

度不低 于最 小 支持 度 (mini—sup)和最 小置 信 度 (mini— 

conf)[ 。 

定义 3(网页数据库 D 编码规则) 以项集 J一{i ，i2， 

i 一， }为列，以事务 U一{“ ，“ ，“。，⋯，‰}为行对网页事 

务数据库编码，令 ．厂：D—n 若 L∈U ，则 ad赋值为 1，否则 

赋值 0。编码形式如表 1所列。 

表 1 网页事务数据库编码形式 

U d l1 I2 ⋯ I 

U1 all a12 ⋯ 0i 

uz a21 a22 ⋯ 2n 

i i ； i i 

Um nml ＆m2 ⋯ nM 

性质 1 任意频繁集的子集都是频繁集，任意非频繁集 

的超集都是非频繁的 1̈ 。 

性质 2 事务集合中项数若少于 K，则无法产生频繁 K 

项集 l̈4_。 

2．2 MapReduce编程模型 

MapReduce模型[ 是一种支持并行程序化的编程模型， 

可以实现海量数据的分布式并行计算，具有较好的可扩展性 

和容错能力。MapReduee将待处理的较大规模的数据分 区 

到若干规模较小的数据块 ，然后通过函数式编程语言来建立 

映射(Map)和归约(Reduce)。每个 Map任务从文件中读取 
一 个数据块，并且输出 Map函数指定的(key，value)键值对列 

表，同时创建分区并根据键值来确定记录存放的分区。每个 

Reduce任务接收 Map端的(key，value)后，对相 同 key下的 

所有 value进行运算处理，并将组后 的键值作为结果输 出。 

MapReduce的任务执行过程如图 1所示。 

图 1 MapReduce的任务处理流程 

3 基于 MapReduce的移动应 用网页推荐 MRS- 

Apriori算法 

3．1 移动应用网页推荐原理 

如何高效地发现频繁项集是移动应用网页智能推荐应用 

关联规则挖掘的主要任务。移动应用网页智能推荐包括样本 

数据采集、数据预处理、构建推荐模型和智能推荐 4个过程， 

如图 2所示。 

样本数据采集> 数据预处理 > 摘建推荐模型 > 智能推荐 

i豳 谭 模型 ：豳卜 兰兰翌里J 
图 2 移动应用网页智能推荐流程 

3．2 数据预处理 

通过移动应用后台抽取用户访问的详细数据，记录形成 

数据样本，数据包括用户 ID、访问页面、访问时间、来源网站、 

页面标题和关键词等属性 ，即 

(N0．)(id)(accesspage)(time)(sourcepage)(title)(key一 

~ords) 

在进行移动应用网页关联规则挖掘之前 ，为了提高数据 

挖掘的效率，先要对数据进行预处理。将与用户网页推荐建 

模不相关的属性归约掉，包括访问时间、来源网站、页面标签、 

关键词等属性。同时，将单次访问事件整合划分。数据预处 

理算法如算法 1所示。 

算法 1 数据预处理 

输入：移动应用后台抽取的用户访问数据 

输出：清理整合后的规范化数据文件 

1．delete irrelevant attributes 

2．for i一 1 tO sizefile 

3．if firstID 一 一 secondlD 

4．Join(firstlD．accesspage) 

5．else endif 

6．firstID 一一 secondID 

7．endfor 

3．3 构建关联规则推荐模型 

基于 MapReduce编程模型和编码优化 的改进的 MRS- 

Apriori算法步骤如下。 

步骤 1 产生频繁 1项集。将预处理后 的数据导入到 
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Hbase中，对数据进行分 割，传输到不 同映射器上。在 Ha- 

doop集群框架下进行映射和归约操作，由于频繁 1项集是简 

单的项 目计数 ，由 Map操作生成 ，Reduce操作将其统计生成 

频繁 1项集，如图 3所示。基于 MapReduce并行化模型产生 

频繁 1项集的算法如算法 2所示 。 

图 3 MapReduce处理生成频繁 1项集 

算法 2 生成频繁 1项集 

输入：事务集<Uid，list) 

输出：频繁 l项集 

1．M ap (key，value) 

2．for Ui∈D 

3．foriE Ui 

4．output(i，1)； 

5．end 

6．end 

7．Reduce(key= item，value= count) 

8．for key≠O 

9．for value in valuelist 

10． key．count+ 一 value； 

11．end 

12．if(key．count≥min_sup count) 

13． output(key，key．count)； 

14．end 

步骤 2 事务数据项编码。为了提高关联规则挖掘的效 

率，减少扫描数据库的开销，根据 2．1节的定义和性质 ，对步 

骤 1中生成的频繁 1项集( ，list)添加删除标记 (Judge— 

mark)并将初始值设为 1，如表 2所列。 

表 2 数据库添加删除标记 

根据频繁 K项集将 list中不满足支持度计数的项删除， 

同时 ，若只有 Ul埘的k一1项是频繁的(性质 2)或任意 k项是 

频繁的并且任意k+1项是非频繁的(性质 1)，将 Judgemark 

设为 0，如表 3所列。下一次扫描数据库时，根据 Judgemark 

值只需扫 描值为真 的 ，从 而提 高 了算法 的时 间效率。 

Judgemark标记事务项算法如算法 3所示。 

表 3 Judgemark筛选频繁事务项 

算法 3 Judgemark标记事务项 

1．num= getCount() 

2．if(num~mini_sup) 

3． Codeitem()： 

4．else 

5．Deleteitem()； 

6．for(i一1；i≤m；i++ ) 

7．for(j一1；j≤n，j++) 

9． if(前 k项均为非频繁 or任意 k项是频繁的且任意 k+1项是非 

频繁的) 

10． Judgemark=0； 

步骤 3 产生频繁 K项集。在 Hadoop集群框架下，每 

个映射器读取频繁 l项集 L 生成候选 2项集 ，对候选 2 

项集进行归约操作生成频繁 2项集。然后迭代上述过程，实 

现频繁 K项集的挖掘。图 4示出了生成频繁 2项集的过程。 

频繁 K项集生成算法如算法 4所示。 

<BC，3 

Judgemark D 

． 
<AC．3> 

1 l l l 0 

l l 0 l 1 

0 0 0 l 0‘ 

l 0 l l I *KWorko,y <CD_3> 
l l 1 l l 

⋯  

一  

0 1 0 0 0 

图4 MapReduce处理生成频繁 2项集 

算法 4 生成频繁 K项集 

输入：编码完成后的事务集和频繁 k一1项集 I 一】(k≥2) 

输出：频繁 k项集 Lk 

1．Map(key，value) 

2．read Lk一1 

3．Ck—candidate(Lk 1) 

4．for Hi∈D 

5．Ct—subset(Ck，U．) 

6．for cECt 

7．output(C，1)； 

8．end 

9．end 

10．Reduce(key= item ，value=count) 

11．for key=／：D 

1 2．for value in valuelist 

13． key．count+ 一 value； 

14．end 

15．if key．count≥min_sup count 

16． output(key，key．count)； 

17．end 

步骤 4 循环步骤 3直到所有频繁项集均生成，根据频 

繁项集得到强关联规则，如算法 5所示。 

算法 5 MRS-Apriori 

l_运行算法 1／／规范数据 

2．运行算法 2／／生成频繁 1项集 

3．调用算法 3／／对数据编码 

4．for(k一2；Lk—l≠0；k++) 

5．算法 4／／生成频繁 k项集 

6．end 
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4 实验及结果分析 

4．1 实验环境 

本次实验在 Hadoop分布式文件系统下进行，集群系统 

由一个主服务器 NameNode和 3个 DataNode组成。在每个 

节点上配置安装 hadoop-1．1．2，sun-JDK，openssh，并给各个 

节点分配相应的IP地址。配置完成后在 hadoop01节点端 口 

监控 NameNode的运行情况 ，如图 5所示。 

l《 、 

。NameNode ‘hadoop01：9000‘ 

l Strutted： Thub l8 O S1 13CST 2014 

Wetsb l1 2 f144078~ 

Cm ldked： 11mj n，l O2：03：24 UTC OI3 b hort~nfo 

Upgr,~ ： Th ⋯ nO~pgcade$ proQre~ 

■椭 }撞 ib § Y tm 

№ ∞■ k 

鲕 上址 hU垃 hⅫ嘴 

Live oatwinode$： 

}～ c l一⋯一 c 时】I I 
a∞op。 1f ln ser 8 47l l15I 7,3I 20 
{， 'l l J m 5efv 28 471 1 03I u o5l 16 39 

rⅥ∞口004j 1l InServ~e 28 47i l 0l】 6 7I； ∞ 72 

图 5 配置 Hadoop各节点的运行情况 

4．2 结 果分 析 

本文样本数据采集自北京某健康科技有限公司m品的一 

款移动应用，选取 2015年第 2—3季度用户实时访问采集的 

数据，设置最小支持度为 l ，最小置信度为 70 ，在 4个节 

点的 Hadoop集群上进行测试。为了证明算法在实践上的高 

效性和准确性，将 MRS-Apriori算法与 MCM-Apriori算法 

和并行 Apriori算法进行对 比，分别在不同数量的集群点上进 

行实验，取数据量分别为 0．8GB，1．6GB，2．4GB和 3．2GB时 

的运行u~l~l制成如表 4所列的运行时间表。 

表 4 3种算法的运行时间表 

算法 数据／GB 1节点／s 2节点／s 3节点／s 4节点／s 

491．6 

820．9 

1260．7 

1346．1 

284．2 

431．9 

670．2 

701．5 

2l1．1 

305．7 

474．6 

480．7 

154．4 

2l9．6 

328．5 

349．】 

本文综合多次实验结果后取平均值 ．以减小实验误差。 

为了直观地理解，选取表中 4节点的对比情况进行分析，对比 

情况如图 6所示。 

交易记录数据=l／GB 

● ~ Apriori ● MCM Apriori 

▲ M R~A pfiori 

图6 3种算法在数据记录下的时间对比 

根据图 6的实验结果显示 ．本文算法在不同的交易记录 

数据量的情况下的运行时间明显优于一般并行 Apriori算法 

和 MCM-Apriori算法；MRS-Apriori算法在扫描事务数据库 

时使用标记项判断是否扫描，大大减少了扫描的时间消耗，并 

且随着数据量增大其效果越明显，可以扩展到数据量庞大的 

移动应用网贞智能推荐服务中。 

图 7示 了 MRS-Apriori算法和 MCM-Apriori算法生 

成 K一频繁项集的时问对比。MRS-Apriori算法在时间上明显 

优于 MCM-Apriori方法，这是由于 MRS-Apriori算法在扫描 

数据库时使用一种通过标记项标记非频繁事务项的方法 ，显 

著减少了频繁项集的生成时间，可以很好地扩展到数据量庞 

大的应用中。 

K 频繁项集 

MR~Aprloti 一 ．．_ ’ MCM —Apnori 

网 7 两种算法生成 K一频繁项集的时间对比 

同时，在交易数据量相同的情况下，以数据量 3．2GB为 

例，分别对集群点个数进行实验，结果如图 8所示。 

1800 

1200 

垂 
妊 6o0 

400 

200 

集群节点／个 
一 ◆ 一 * Ap~iori 一 ．．- -MCM-Apriofi 

—  —  -——一 M RS~Apriorl 

图 8 集群节点个数与运行时间的关系 

由图 8可知，算法优势在于当集群点达到一定数 目时运 

行时间趋于稳定，可以考虑将这一结论应用到实际中，找到最 

优的集群点个数，实现资源的有效利用。 

3种算法的对比实验结果表明，基于 MapReduce模型和 

编码改进的 MRS-Apriori算法应用在移动应用数据上的时间 

效率和资源利用率均更高，并且随着 URI 事务集的增加，算 

法的优势越明显。 

结束语 本文在基于 MapReduce编程模型的基础上改 

进 Apriori算法 ，引入判断频繁事务项标记的数据库编码策 

略，进而提出 MRS-Apriori算法。针对传统 Apriori算法在生 

成频繁项 目集时必须多次扫描数据库的问题，首先提l叶I一种 

优化数据库编码规则的方法，在编码的同时增加一种判断标 

iE(Judgemark)，该标记用来判断事务项在下次迭代中是否被 

扫描并计数，提高了连接数 据库的效率。然后 ，针对经典 

Apriori算法大量生成候选项集的时间消耗 问题，采用 Ha— 

doop平台下的 MapReduce编程框架模型实现并行化处理， 

提高了迭代时连接步骤的效率 ，降低了大规模数据样本运算 

的时间开销。在 Hadoop集群环境下进行 了实验与测试，结 
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果表明，该算法能高效地产生频繁项集，解决了 Apriori算法 

产生大量候选项集和多次扫描全局事务数据库所产生的时间 

开销的问题。理论分析和对比实验表明，本文算法是有效可 

行的，相比传统的关联规则挖掘算法 ，本方法可以推广到数据 

规模庞大的移动应用网页推荐中。 
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