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“尿布与啤酒”的故事是营销界

的神话，一直为人们津津乐道。

按常规思维，尿布与啤酒风马牛

不相及，若不是借助数据挖掘技

术对大量交易数据进行挖掘分析

，沃尔玛是不会发现隐藏于其中

的关联规律的。
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数据关联是数据库中存在的一类重要的可被发现的知识

。若两个或多个变量的取值之间存在某种规律性，就称

为关联规则（association rules, AR）。关联规则可分为

简单关联规则、时序关联规则、因果关联规则。关联规

则分析的目的是找出数据库中隐藏的关联网。关联规则

挖掘就是在事务数据库、关系数据库、交易数据库等信

息载体中，发现存在于大量项目集合或者对象集合中有

趣或有价值的关联或相关关系。



4

Agrawal,R等于1993年在分析购物篮问题时首先提出了关联

规则挖掘，以后又经过诸多研究人员对其进行研究和发展，

到目前它已经成为数据挖掘领域最活跃的分支之一。关联规

则的应用十分广发，比如在购物篮分析（Market Basket 

Analysis），网络连接（Web Link Analysis）和基因分析等

领域均有所应用，具体应用场景包括优化货架商品摆放、交

叉销售和捆绑销售、异常识别等。
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基本概念
Basic Concepts
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

项与项集

定义1  设 是m个不同项目的集合， 称为数据项

（Item），简称项；数据项集合I称为数据项集（Itemset），简称项集。I的

任何非空子集X，若集合X中包含k个项，则称为k项集（k-Itemset）。

项集其实就是不同属性取不同值的组合，不会存在相同属性、不同属性值的

项集。例如，二项集{性别=男，性别=女}中两项是互斥的，现实中不会存在

1 2{ , ,... ,..., }p mI I I I I ( 1,2,..., )pI p m
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

事务与事务集

定义2  关联挖掘的事务集记为D， ，

是项集I的非空子集，即 ，称为事务（Transaction）。每一个

事务有且仅有一个标识符，称为TID（Transaction ID）。

1 2{ , ,..., ,..., }k nD T T T T ( 1,2,..., )kT k n

kT I
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

项集支持度与频繁项集

定义3  事务集D包含的事务数记为count(D)，事务集D中包含项集X的事务

数目称为项集X的支持数，记为occur(X)，则项集X的支持度（Support）定

义为：

定义4  若supp(X)大于等于预定义的最小支持度阈值，即supp(X) min.supp

，则称X为频繁项集，否则称X为非频繁项集。

( )
( ) ( 100%)

( )

occur X
supp X

count D
 


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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

一般情况下，给定最小支持数与给定最小支持度的效果是相同的，甚至给

定最小支持数会更加直接且方便。假如需要寻找最小支持数为3的（频繁）

项集，那么支持数小于3（0,1,2）的项集就不会被选择。

定理1 设X、Y是事务集D中的项集，假定 ，则：

（1）supp(X)       supp(Y)

（2）Y是频繁项集 X是频繁项集

（3）X是非频繁项集 Y是非频繁项集






X Y

项集支持度与频繁项集
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

定义5  若 且 ，蕴含式 称为关联规则。其中项

集X ，Y 分别为该规则的先导（antecedent或left-hand-side, LHS）和

后继（consequent或right-hand-side, RHS）。

:R X Y,X Y I X Y

关联规则
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

定义6  项集 的支持度称为关联规则 的支持度，记作supp(R)：

定义7  关联规则 的置信度（Confidence）定义为：

( )
( ) ( )

( )

occur X  and Y
supp R supp X Y

count D
 

( )
( ) ( | )

( )

supp X Y
conf R P Y X

supp X
 

:R X Y

:R X Y

X Y

关联规则支持度与置信度
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

从上述关于关联规则的定义可知，任意给出事务集 中两个项目集，它们之间必然

存在关联规则，这样的关联规则将有无穷多种，为了在这无穷多种的关联规则中

找出有价值规则，也为了避免额外的计算和I/O操作，一般给定两个阈值：最小支

持度和最小支持度。

支持度描述了项集 在事务集 中出现的概率的大小，是对关联规则重要性的衡量，

支持度越大，关联规则越重要；而置信度则是测度关联规则正确率的高低。置信

度高低与支持度大小之间不存在简单的指示性联系，有些关联规则的置信度虽然

很高，但是支持度却很低，说明该关联规则的实用性很小，因此不那么重要。

关联规则支持度与置信度
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

如果满足最小支持度阈值和最小置信度阈值，则认为该关联规则是有趣的。支持

度和置信度都不宜太低，如果支持度太低，说明规则在总体中占据的比例较低，

缺乏价值；如果置信度太低，则很难从X关联到Y，同样不具有实用性。

定义8  关联规则必须满足的支持度的最小值称为最小支持度(Minimum Support)

定义9  关联规则必须满足的置信度的最小值称为最小置信度(Minimum Confidence)

最小支持度、最小置信度与提升度
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

最小支持度与最小置信度的给定需要有丰富的经验做参考，且带有很强的主观

性，为此我们可以引入另外一个量，即提升度(Lift)，以度量此规则是否可用。

提升度显示了关联规则的左边和右边关联在一起的强度，提升度越高，关联规

则越强。换而言之，提升度描述的是相对于不用规则，使用规则（效率、价值

等）可以提高多少。有用的规则的提升度大于1。

定义10  对于规则 ，其提升度计算方式为：

( ) ( )
( )

( ) ( ) ( )

conf X Y supp X Y
lift R

supp Y supp X supp Y

 
 



:R X Y

最小支持度、最小置信度与提升度
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

定义11  若 且 ，或者 ，

称关联规则 为强规则，否则称关联规则 为弱规则。关

联挖掘的任务就是挖掘出事务集D中所有的强规则。

sup ( ) min .supp R p ( ) min .conf R conf ( ) 1lift R 

:R X Y :R X Y

强规则与弱规则
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

强规则与弱规则

例1：表1是某超市顾客购

买记录的数据库，包含6个

事务 。项集 = {面包，牛

奶，果酱，麦片}。考虑关

联规则{面包} {牛奶}。

表1  某超市顾客购物记录数据库D

TID Date Items

T100 6/6/2010 { ̆ }

T200 6/8/2010 {面包，牛奶，果酱}

T300 6/10/2010 {面包，牛奶，麦片}

T400 6/13/2010 {面包，牛奶}

T500 6/14/2010 {牛奶，麦片}

T600 6/15/2010 {面包，牛奶，果酱，麦片}
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

强规则与弱规则

表1  某超市顾客购物记录数据库D

TID Date Items

T100 6/6/2010 { ̆ }

T200 6/8/2010 {面包，牛奶，果酱}

T300 6/10/2010 {面包，牛奶，麦片}

T400 6/13/2010 {面包，牛奶}

T500 6/14/2010 {牛奶，麦片}

T600 6/15/2010 {面包，牛奶，果酱，麦片}

事务1、2、3、4、6中包含{面包}，

事务2、3、4、6中包含{面包，牛

奶}，支持度 ，

置信度 ，若给定

支持度阈值 ，置信度

阈值 ，那么关联规则

{面包}      {牛奶}是游泳的，即购买

面包和购买牛奶之间存在强关联。

sup ( ) 4 / 6 0.67p R  

( ) 4 / 5 0.8conf R  

min.sup 0.5p 

min. 0.8conf 


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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

强规则与弱规则

表1  某超市顾客购物记录数据库D

TID Date Items

T100 6/6/2010 { ̆ }

T200 6/8/2010 {面包，牛奶，果酱}

T300 6/10/2010 {面包，牛奶，麦片}

T400 6/13/2010 {面包，牛奶}

T500 6/14/2010 {牛奶，麦片}

T600 6/15/2010 {面包，牛奶，果酱，麦片}

计算提升度，知事务2、3、

4、6中包含牛奶，则

，意

即对买了面包的顾客推荐牛

奶，其购买概率是对随机顾

客推荐牛奶的1.2倍，因此

该规则是有价值的。

( ) (4 / 5) / (4 / 6) 1.2lift R  
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基本分类
Basic Classification
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

根据所处理变量的类型

考虑的是规则中数据是否出现，即为布尔型

关联规则
购买“面包”

关联规则可以分为布尔型关联规则（boolean association rules）和数值型关联规则

（quantitative association rules）。

ü布尔型关联规则处理的变量是离散的、种类化的，它显示这些变量之间的关系

ü数值型关联规则可以处理数值型变量，将其进行动态分割，数值型关联规则中

也可以包含种类变量

涉及的年龄是数值型变量，即为数值型关联规
则，另外，此处一般都将数量离散化为区间

购买“牛奶”

年龄“45-60” 职称“教授”
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

根据所涉及数据的维数

这条规则只涉及顾客“购买”一个维度，

即为单维关联规则
购买“面包”

这条规则涉及“年龄”和“职称”两个维
度，即为多维关联规则

购买“牛奶”

年龄“45-60” 职称“教授”

ü如果关联规则各项或属性只涉及一个维度，则它是单维关联规则（single-

dimensional association rules）

ü而在多维关联规则（multidimensional association rules）中，要处理的数据

将涉及多个维度。
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

根据所涉及的数据的抽象层次

是一个细节数据上的单层关联规则联想台式机

是一个较高层次和细节层次之间的多层关

联规则

惠普打印机

台式机 惠普打印机

关联规则可以分为单层关联规则（single-level association rules）和广义关联

规则（generalized association rules）。

ü在单层关联规则中，所有的数据项或属性只涉及同一个层次

ü而在广义关联规则中，将会充分考虑现实数据项或属性的多层次性。



3

基本方法
Basic Approach
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

Apriori算法

有效建立规则的过程主要分为两个阶段，首先产生满足指

定最小支持度的（频繁）项集，然后从每一个（频繁）项

集中寻找满足指定最小置信度的规则。下面介绍一种最常

用的算法——Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

Apriori算法的基本思想是使用逐层搜索的迭代方法，用频繁的（k-1）-项集探索

生成候选的频集k-项集（如果集合不是频繁项集，那么包含的更大的集合也不

可能是频繁项集），再用数据库扫描和模式匹配计算候选集的支持度，最终得

到有价值的关联规则。

Apriori是一种挖掘产生0-1布尔型关联规则所需频繁项集的基本算法，也是目前

最具影响力的关联规则挖掘算法之一。这种算法因利用了有关频繁项集性质的

先验知识而得名，其核心是基于两阶段频集思想的递推算法，在分类上属于单

维、单层、布尔型关联规则。

Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

（1）发现频繁项集

第一步，扫描事务数据库，计算每个项目出现的次数，根据预

定义的最小支持度阈值 ，产生频繁1-项集。

üԏӌ ὼ

Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

（Ⅰ） ，该函数由连接（join）步

和剪枝（prune）步组成。Join步对 中每两个有（

k-1）个共同项的频集进行连接，得到 ；prune步

根据“频繁项集的所有非空子集都是频繁的”这一

性质对 进行剪枝，得到 。

第二步， 用于找频繁 2-项集 ，

而 用于找 ，如此下去，直到不

能找到满足条件的频繁k-项集，这

时算法终止。这里在第k次循环中

，过程先产生候选k-项集 ， 中

的每一个项集是对 中两个只有

一个不同项的频集做一个（k-2）-

连接来产生的。具体过程为：

1L 2L

2L 3L

kC kC

1kL 

（1）发现频繁项集

（Ⅱ）扫描数据库，确定每个事务 T所含候选集 的

支持度 ，并存进hash表中。

（Ⅲ）去除候选集 中支持度小于min.supp的项集

，得到频繁k-项集 。 中的项集是用来产生频集

的候选集，最后的频集 必须是 的一个子集。

1( )k kC apriori gen L  

1kL 

'

k
C

'

kC kC

kC

( , )ksubset C t

kC

kL
kC kL

kL
kC
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

下面通过一个实例来说明应

用Apriori算法挖掘一个事务

数据库中频繁项集的过程。

假设数据库中5个事务，支

持度阈值60%（即最小支持

度计数为3）。

TID Items

T1 {a,b,c,d,e}

T2 {a,b,c,e}

T3 {a,b,e}

T4 {b,c}

T5 {b,c,d}

事务数据库D



TID Items

T1 a,b,c,d,e

T2 a,b,c,e

T3 a,b,e

T4 b,c

T5 b,c,d

Database

Itemset Support

{a} 3

{b} 5

{c} 4

{d} 2

{e} 3

C1

Itemset Support

{a} 3

{b} 5

{c} 4

{e} 3

Itemset

{a,b}

{a,c}

{a,e}

{b,c}

{b,e}

{c,e}

Itemset Support

{a,b} 3

{a,c} 2

{a,e} 3

{b,c} 4

{b,e} 3

{c,e} 2

Itemset Support

{a,b} 3

{a,e} 3

{b,c} 4

{b,e} 3

Itemset

{a,b,c}

{a,b,e}

{b,c,e}

Itemset Support

{a,b,c} 2

{a,b,e} 3

{b,c,e} 2

L1

C2
C2L2

Itemset Support

{a,b,e} 3

C3 C3

L3

1st scan

3st scan

2st scan
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

第一次扫

描数据库

得到候选1-项集 及其各项的出现频数，删除 中出现频数小于2

的项，得到频繁1-项集 。然后，使用 生成候选2-项集

第二次扫

描数据库

得到 各项的出现频数，删除 中出现频数小于2的项，得到频繁2-

项集 。最后，使用 并根据Apriori性质剪枝，生成候选3-项集

第三次扫

描数据库

得到 各项的出现频数（ 中没有出现频数小于2的项），得到

频繁3-项集 。 Ø，算法终止，所有的频繁项集均被找出

1C 1C

1L
1L 2C

2C 2C

2L2L
3C

3C 3C

3L 4C 

Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

对于频繁项集L，产生L的所有非空子集l，根据定理1知l也是频繁项集；

对于每个非空子集l，如果

则输出规则 。其中occur(l)和occur(L)分别是项集l和L在事务

数据库D中出现的频数，min.conf是最小置信度阈值。由于规则由频繁项

集产生，每个规则自然都满足最小支持度。

( )
min .

( )

occur l
conf

occur L


: ( )R l L l 

（2）由频繁项集产生关联规则

üԏӌ ὼ

Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

对于上述具体实例，针对最后的频繁项集L3={a,b,e}，其非空子集有{a}、

{b}、{e}、{a,b}、{a,e}和{b,e}，产生关联规则如下：

{a} {b,e}， Confidence=3/3=100%

{b} {a,e}， Confidence=3/5=60%

{e} {a,b}， Confidence=3/3=100%

{a,b} {e}， Confidence=3/3=100%

{a,e} {b}， Confidence=3/3=100%

{b,e} {a}， Confidence=3/3=100%

若最小置信度阈值为80%，则仅有第二条规则无法输出。

Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

优点：（1）简单（2）易理解（3）数据要求低

缺点：（1）可能需要重复扫描数据库（2）可能产生大量的候选集

ü搜索每个 Lk 需要扫描一次数据库，即如果最长模式为n，那么就

需要扫描数据库n遍，这无疑需要很大的I/O负载

Apriori算法
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

定义在参数parameter、appearance、和control中常用slots

R语言中可以使用arules包中的apriori()函

数来实现关联规则挖掘。函数的基本形

式为：

apriori(data, parameter = list(slots), 

appearance = list(slots), control = list(slots))

其中data是输入交易数据或者类交易数据

，比如二进制矩阵或者数据框。

parameter、appearance、和control参数均

是命名列表，内部均定义有多个slots。

参数 常用slots列表

parameter

minlen=（整型，默认1）

maxlen=（整型，默认10）

supp=（数值型，默认0.1）

conf=（数值型默认0.8）

target=“frequent itemsets”或“maximally frequent 

itemsets”或“closed frequent itemsets”或“rules”或

“hyperedgesets”（默认“rules”）

appearance
lhs或rhs或items或both或none = c()

default= “lhs”或“rhs”或“items”或“both”或“none”

control

filter=（数值型，=0或>0或<0，默认0.1）

sort=（整型，[-2~2]，默认2）

verbose=（逻辑型，默认TRUE）

在R中的实现
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

在进行关联分析时与

apriori(.)连用的函数主要有

str()、summary()、inspect()

、sort()、subset()、

itemFrequencyPlot()、plot()

等，具体用途说明见右侧表

格。

函数 用途说明

str()
查看输入数据data的类型，data须为

交易数据或类交易数据

summary() 输出关联规则的信息摘要

inspect() 展示所得关联规则

sort() 对输出关联规则按照某一要素排序

subset() 求所需要的关联规则子集

itemFrequen

cyPlot()

这是定义在"arules"包中的函数，用

来画项目频率图

plot()
这是定义在"arulesViz"包中的函数，

可以对规则进行可视化操作

与apriori(.)连用的常用函数

在R中的实现



4

案例分析
Case Study
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

购物篮分析

关联规则可以被用在购物篮分析等一些常规场合，它的主要

目的就是从已有的大量数据资料中挖掘出可被利用的、有价

值的规则信息，然后将其应用到现实中以获取更多效益。

本案例所用数据集选自IBM SPSS Modeler自带的案例数据：

BASKETS1n（某超市1000名顾客的购买记录）。变量包括

顾客ID，性别、是否是本地人、年龄、收入等个人信息，也

包括购买产品，如是否购买果蔬、鲜肉、乳制品、啤酒、鱼

等以及购买金额和购买方法。现在超市希望能找出顾客购买

产品之间的关系，即是否购买了A产品的顾客，也购买了B

产品。
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

ü先把原始数据转化为".csv"格式，然后将其保存在R当前工作目录中。

ü原始数据库集共有1000组观测值，每组观测值包含18个变量信息。通

过summary()函数分析结果知道该数据集中不存在缺失值。根据研究性

质，这18个变量中"cardid"、"value"、"pmethod"等前7个变量是分析所

不需要的，应剔除。

ü剔除了"cardid"、"value"、"pmethod"等前7个无关变量，剩下的11个变

量均为逻辑型，适用于做关联分析。

购物篮分析
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

购物篮分析

ü 在R中，关联分析使用"arules"包中的apriori()函数实现。

ü 我们先来利用"arules"包中的itemFrequencyPlot()函数做一张频率图。

食物出现频率

从频率图5中可以很明显看出，罐

装蔬菜出现频率最高，超过0.3，

即这1000位顾客中有300多人买了

罐装蔬菜，接下来依次是冻肉、

果蔬、啤酒和鱼等食物，相比较

而言，购买乳制品的顾客最少。
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

在默认条件下（support=0.1, confidence=0.8），仅挖掘出3条规则。结合

灌装蔬菜出现频率最高仅有0.3多一点的情况，这些规则的支持度（均超

过0.14）已经相当高，另外它们的置信度均大于0.84，提升度也都超过

了2。但是，仔细观察可以发现，这三条规则事实上仅是同一条规则的

变相而已。因此，接下来我们将调整相关参数以挖掘更多规则。

调整阈值（降低最小支持度）后，挖掘到15条规则，它们的提升度也全

都超过2.5，属于强有用规则。



42

基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

ü 我们利用"arulesViz"包中的作图函数来对这些规则进行可视化操作。

在这15条规则中仍然包含冗余规则，继

续筛选。

第4、6、7、9、10、11、12、13、14、

15条是冗余规则，删去，最终得到5条

有价值的关联规则。

ü 从图中可以看出，这15条规则的置信度均高于0.8，其提升度也全都超过2.5，但

是绝大多数规则的支持度仅在0.04左右，并且随着提升度的增加，其支持度和置

信度并未相应提高。
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基本概念 基本分类 基本方法 案例分析

解析最后得到的五条规则，可以得出以下结论：

（1）有91.66%的置信度保证购买罐装蔬菜、啤酒、鱼的顾客会继续购买冻肉；

（2）在保证可信度不低于0.8的条件下，购买罐装蔬菜和啤酒的顾客继续购买冻

肉的可能性最大；

（3）灌装蔬菜与冻肉、灌装蔬菜与啤酒、冻肉与啤酒之间均存在双向关联。

因此，对于超市而言，可以在蔬菜、海鲜区放置啤酒专柜以促进啤酒的销售；

可以将灌装蔬菜与冻肉、灌装蔬菜与啤酒、冻肉与啤酒等进行捆绑销售以增加

这些商品销量。



最后再说明两点

Å首先，apriori是一个非常强大的算法，在你对数

据还不太了解的时候，它可以为你提供一个了解

数据的有趣的视角；

Å其次，尽管最终的规则是在这份数据集基础上，

系统性生成的，但是设定阈值真心是一门艺术，

这取决于你想要得到什么样的规则，你可能需要

一些能够帮助你做出决策的规则，另外这些规则

也可能会将你引入歧途。
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