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第三章 关联规则挖掘 

现实生活中，许多企业在运营的过程中积累了大量的数据。例如，某超市的收银台每天

都能收集大量的顾客购物数据。假设你是某超市的销售经理，正在与一位刚在超市购买了微

波炉和厨具的顾客交谈，你应该向他推荐什么产品？这时候如果知道其他同时购买微波炉和

厨具的顾客又频繁购买什么产品，将会对你的推荐起很大帮助。 

本章主要介绍一种关联分析（association analysis）的方法，用于发现隐藏在大型数据集

中有意义的联系。 

3.1 相关概念 

本节通过一个超市购物篮的迷你数据集来解释关联规则挖掘的基本概念。 

3.1.1 购物篮分析 

“啤酒与尿布”的故事是关联规则挖掘的一个经典案例。超市拥有大量的商品，如牛奶、

面包等，顾客将所购买的商品放入到自己的购物篮中，即为购物篮事务（market basket 

transaction）。 

例 3.1 购物篮分析。表 3-1 给出了一个超市购物篮的例子，其中每一行对应一个事务，

包含一个唯一标识 TID 和某顾客购买商品的集合。超市管理者可通过发现顾客放入购物篮

中的不同商品之间的联系，分析顾客的购买习惯（例如，哪些物品经常被顾客购买；同一次

购买中，哪些商品经常会被一起购买；一般用户的购买过程中是否存在一定的购买时间序列

等），以实现利润最大化。 

表 3-1  购物篮事务的例子 

TID 项集 

1 {面包，牛奶} 

2 {面包，尿布，啤酒，鸡蛋} 

3 {牛奶，尿布，啤酒，可乐} 

4 {面包，牛奶，尿布，啤酒} 

5 {面包，牛奶，尿布，可乐} 

购物篮数据还可以用二元形式表示。表 3-1 对应的购物篮事务可表示为： 

表 3-2  购物篮事务的二元表示 

TID 面包 牛奶 尿布 啤酒 鸡蛋 可乐 

1 1 1 0 0 0 0 

2 1 0 1 1 1 0 

3 0 1 1 1 0 1 

4 1 1 1 1 0 0 

5 1 1 1 0 0 1 

其中，每行对应一个事务，每列对应一个项。项用二元变量表示，如果项在事务中出现，

则它的主值为 1，否则为 0。 

从以上购物篮数据中可以看出许多购买尿布的顾客也购买啤酒，因此可提取出如下规则：

{尿布}→{啤酒}。该规则表明尿布和啤酒的销售之间存在很强的联系，超市管理者可以使用

这类规则于营销规划、广告策划或超市布局中。例如用该规则指导超市布局，一种策略是将

啤酒和尿布相邻摆放，以便进一步刺激二者的同时销售；另一种策略是把啤酒和尿布摆放在
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超市的两端，诱发买这两种商品的顾客一路挑选其它商品。 

3.1.2 支持度、置信度与关联规则 

设 I ={i1 , i2 ,…, in}是购物篮数据中所有项的集合，T={t1, t2,…,tm}是所有事务的集合。在

例 3.1 中，I={面包，牛奶，尿布，啤酒，鸡蛋，可乐}，其中{面包}、{牛奶}等为项（item）；

T={t1, t2, t3, t4, t5}。 

事务 t（transaction）是项的集合（t ⊆I），每一个事务都对应一个唯一的标识（如交易号，

记作 TID）；事务 t 的宽度定义为事务 t 中包含的项的个数；如果一个项集包含 k 个项，则称

其为 k 项集，如例 3.1 中 t1 事务的项集为{面包，牛奶}，是一个 2 项集。 

若项集 X 是 I 中一些项的集合，且 X 是事务 t 的子集，则称事务 t 包含项集 X。例 3.1

中，t2 事务包含项集{啤酒，尿布}，但不包含项集{面包，牛奶}。 

项集的一个重要性质是它的支持度计数，为某项集的出现频率，即包含该项集的事务个

数。如例 3.1 中，{面包，牛奶}项集的支持度计数为 3，因为该项集同时出现在了 t1，t4和 t5

三个事务中。 

关联规则（association rule）是所有形如 X→Y 的蕴涵式，其中 X 和 Y 是不相交的项集。

关联规则的有趣性可以用支持度与置信度来度量，支持度（support）用来描述给定项集的频

繁程度，置信度（confidence）用来确定 Y 在包含 X 的事务中出现的频繁程度。二者的度量

公式如下。 

 支持度 

support(X ⇒ Y) =
support_count（X ∪ Y）

m
 

其中 support_count（X∪Y）为项集{X, Y}的支持度计数，即包含项 X 和 Y 的交易数；

m 为总交易数。 

 置信度 

confidence(X ⇒ Y) =
support_count（X ∪ Y）

support_count（X）
 

support_count（X）为购买商品 X 的交易数。 

支持度可反映规则的有用性，因为低支持度的规则可能只是偶尔出现。从超市管理者的

角度去看，顾客很少同时购买的商品可能对促销无益，因此支持度通常用来删去那些无意义

的规则。置信度可反映规则的确定性，如果顾客在购买 X 时一定会购买 B，那么就可以将这

两种商品进行捆绑销售。 

关联规则的基本表现形式如下： 

前提条件→结论[支持度，置信度] 

以上节提到的购物篮数据为例，可得到如下关联规则： 

规则一：{尿布}→{啤酒} [60%, 75%] 

规则二：{牛奶，尿布}→{啤酒} [40%, 67%] 

规则一指 60%的人同时购买了尿布和啤酒，买了尿布的人中有 75%的人同时购买了啤

酒；规则二指 40%的人同时购买了牛奶、尿布和啤酒，同时买了牛奶和尿布的人中有 67%的

人还购买了啤酒。 

3.1.3 关联规则挖掘 

关联规则挖掘就是发现大量数据中项集之间有趣的关联。一般情况下，有趣的关联规则

是指满足最小支持度阈值和最小置信度阈值的关联规则。这些阈值可以由用户或某领域专家

来设定。 
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挖掘关联规则的一个原始方法是计算每个可能规则的支持度与置信度，但该方法的代价

太高，达到指数级；具体地说，从包含 d 个项的数据集中提取的可能的规则总数为 R=3d-

2(d+1)+1。即使对于例 3.1中的小数据集，这种方法也需要计算 602条规则的支持度和置信度。

如果设定最小支持度阈值为 20%，最小置信度为 50%，则 80%以上的规则都将被丢弃，使

得大部分计算是无用的开销。为了避免进行不必要的计算，应事先对规则剪枝。 

提高关联规则挖掘算法性能的第一步是拆分支持度和置信度，由二者的度量公式可看出，

规则 X→Y 的支持度仅依赖于其对应项集 X∪Y 的支持度。例如，下面的规则有相同的支持

度，因为它们都涉及到同一个项集{啤酒，尿布，牛奶}。如果该项集是非频繁的，则可以立

即剪掉这 6 个候选规则，而不必计算它们的置信度。 

{啤酒，尿布}→{牛奶}，{啤酒，牛奶}→{尿布} 

{尿布，牛奶}→{啤酒}，{啤酒}→{尿布，牛奶} 

{牛奶}→{啤酒，尿布}，{尿布}→{啤酒，牛奶} 

因此，大多数关联规则挖掘算法采用的是一种两步的策略： 

（1）频繁项集的产生：其目标是发现满足最小支持度阈值的所有项集，这些项集称作

频繁项集（frequent itemset）。 

（2）规则的产生：其目标是从上步所产生的频繁项集中提取满足最小置信度的规则。 

关联规则挖掘所花费的时间主要是在生成频繁项集上，因为找出的频繁项集往往不会很

多，利用频繁项集生成规则也就不会花太多的时间，而生成频繁项集需要测试很多的备选项

集，如果不加优化，所需的时间是 O(2n)。 

3.2 频繁项集的产生 

3.2.1 格结构 

图 3-1 为项集 I={a, b, c, d, e}的格结构（lattice structure），用来枚举所有可能的项集。 

 

图 3-1  项集的格结构 

null

AB AC AD AE BC BD BE CD CE DE

A B C D E

ABC ABD ABE ACD ACE ADE BCD BCE BDE CDE

ABCD ABCE ABDE ACDE BCDE

ABCDE
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一般来说，一个包含 k 个项的数据集可能产生 2k-1 个频繁项集（不包括空集）。发现频

繁项集的一种原始方法是确定格结构中每个候选项集的支持度计数。为了完成这一任务，必

须将每个候选项集与每个事务进行比较，如果候选项集包含在事务中，则候选项集的支持度

计数增加。 

有两种方法可以降低产生频繁项集的计算复杂度：（1）减少候选项集的数目，如 apriori

原理，是一种不用计算支持度值而删除某些候选项集的有效方法；（2）减少比较次数，可使

用更高级的数据结构。 

3.2.2 Apriori 性质 

为了减少频繁项集的生成时间，应尽早消除一些完全不可能是频繁项集的集合，Apriori

的性质（又称先验原理）可起到该作用。 

先验原理 1：任何频繁项集的非空子集均为频繁项集。例如，假设{A, B, C}是频繁项集，

则{A, B}、{A, C}、{B, C}均为频繁项集。 

先验原理 2：如果一个集合不是频繁项集，则它的所有超集都不是频繁项集。例如，假

设集合{A,B}不是频繁项集，即 A 和 B 同时出现的次数小于最小支持度阈值，则它的任何超

集如{A,B,C}出现的次数必定小于最小支持度阈值，因此其超集必定也不是频繁项集（图 3-

2）。 

 

图 3-2  基于支持度的剪枝 

3.2.2 Apriori 算法 

Apriori 算法是 Agrawal 和 R.Srikant 于 1994 年提出的，也是第一个被提出的关联规则挖

掘算法。该算法使用一种逐层搜索的迭代方法，用 k 项集探求（k+1）项集；并合理运用先

验知识，基于支持度的剪枝技术系统地控制候选项集的指数增长。 

首先，通过扫描数据库，得到每个项的支持度计数，并找出满足最小支持度阈值的频繁
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1-项集，该集合记为 L1；然后用 L1 找出频繁 2-项集的集合 L2；使用 L2 找出 L3，如此继续

下去，直到找到最大频繁项集。 

该方法主要由连接和剪枝两步构成，连接指从频繁 k-项集产生候选的频繁（k+1）-项集；

剪枝指删除候选频繁（k+1）-项集中某一 k-项子集是非频繁的项集，具体步骤如图 3-3。 

 
图 3-3  Apriori 算法的具体步骤 

数据库中存有 4 个事务，所有项的集合为{A,B,C,D,E}。假设最小支持度阈值为 50%，

由于事务个数为 4，因此需要某项集的支持度计数大于等于 2，才可称为频繁项集。第一次

扫描时，计算出所有 1-项集的支持度计数，发现项集{D}的支持度计数为 1，小于 2，因此

将其删除（剪枝）。由频繁 1-项集通过连接生成 2-项集，即 C2，重新计算 C2 中各项集的支

持度计数，发现{A,B}和{A,E}的支持度计数为 1，小于 2，将其删除，得到 L2；在对 L2 进

行连接时，本可得到{A,B,C}，{A,B,E}，{A,C,E}，{B,C,E}四个 3-项集，但由于{A,B}和{A,E}

不是频繁项集，因此包含{A,B}的{A,B,C}，{A,B,E}以及包含{A,E}的{A,C,E}被剪枝，得到

C3；通过扫描数据库，得到{B,C,E}的支持度计数为 2，支持度为 50%，由于无法再连接，

因此{B,C,E}即为该数据的最大频繁项集。 

3.3 规则的产生 

3.3.1 由频繁项集产生关联规则 

从数据库的事务当中找出频繁项集后，即可直接由它们生成强关联规则（同时满足最小

支持度阈值和最小置信度阈值的关联规则）。忽略包含空集的规则（∅→Y 或 Y→∅），每个频

繁 k-项集能够产生多达 2k-2 个关联规则。由于频繁项集已经满足支持度阈值，因此只要将

项集 Y 划分为两个非空的子集 X 和 Y-X，使得 X→Y-X 满足置信度阈值即可。 

例 3.2 由频繁项集产生关联规则。设 U={B,C,E}是频繁项集，则可以由 X 产生 6 个候选

关联规则：{B}→{C,E}，{C}→{B,E}，{E}→{B,C}，{B,C}→{E}，{B,E}→{C}和{C,E}→{B}。

由于它们的支持度都等于 X 的支持度，因此这些规则一定满足支持度阈值。由于这些项集

的支持度计数已经在频繁项集的产生时得到，因此在计算以上关联规则的置信度时并不需要

重新扫描数据库。 

Database TDB

1st scan

C1

L1

L2

C2 C2

2nd scan

C3 L33rd scan

Tid Items

10 A, C, D

20 B, C, E

30 A, B, C, E

40 B, E

Itemset sup

{A} 2

{B} 3

{C} 3

{D} 1

{E} 3

Itemset sup

{A} 2

{B} 3

{C} 3

{E} 3

Itemset

{A, B}

{A, C}

{A, E}

{B, C}

{B, E}

{C, E}

Itemset sup

{A, B} 1

{A, C} 2

{A, E} 1

{B, C} 2

{B, E} 3

{C, E} 2

Itemset sup

{A, C} 2

{B, C} 2

{B, E} 3

{C, E} 2

Itemset

{B, C, E}

Itemset sup

{B, C, E} 2


