
1

2021年06月

机器学习-第十一章 关联规则

黄海广副教授



2

本章目录

01 关联规则概述

02    Apriori 算法

03    FP-Growth算法



3

1.关联规则概述

01 关联规则概述

02    Apriori 算法

03    FP-Growth算法



4

1.关联规则概述

关联规则

关联规则（Association Rules）反映一个事物与其他事物之间的相互依存

性和关联性。如果两个或者多个事物之间存在一定的关联关系，那么，其中

一个事物就能够通过其他事物预测到。

关联规则可以看作是一种IF-THEN关系。假设

商品A被客户购买，那么在相同的交易ID下，

商品B也被客户挑选的机会就被发现了。
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1.关联规则概述

有没有发生过这样的事：你出去买东西，

结果却买了比你计划的多得多的东西？这

是一种被称为冲动购买的现象，大型零售

商利用机器学习和Apriori算法，让我们倾

向于购买更多的商品。
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1.关联规则概述

购物车分析是大型超市用来揭示商品之间关联的关

键技术之一。他们试图找出不同物品和产品之间的

关联，这些物品和产品可以一起销售，这有助于正

确的产品放置。

买面包的人通常也买黄油。零售店的营销团队应该瞄准那些购买面包和黄油的

顾客，向他们提供报价，以便他们购买第三种商品，比如鸡蛋。

因此，如果顾客买了面包和黄油，看到鸡蛋有折扣或优惠，他们就会倾向于

多花些钱买鸡蛋。这就是购物车分析的意义所在。



7

1.关联规则概述

置信度： 表示你购买了A商品后，你还会有

多大的概率购买B商品。

支持度： 指某个商品组合出现的次数与总次

数之间的比例，支持度越高表示该组合出现

的几率越大。

提升度： 提升度代表商品A的出现，对商品

B的出现概率提升了多少，即“商品 A 的出

现，对商品 B 的出现概率提升的”程度。

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴, 𝐵)

𝑓𝑟𝑒𝑞 𝐴

𝐿𝑖𝑓𝑡 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴 × 𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐵

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴, 𝐵)

𝑁
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1.关联规则概述

置信度：𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴,𝐵)

𝑓𝑟𝑒𝑞 𝐴

提升度：𝐿𝑖𝑓𝑡 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐴 ×𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝐵

支持度：𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴,𝐵)

𝑁

=3/4
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2.Apriori算法

Apriori算法利用频繁项集生成关联规则。它基于频繁项集的子集也

必须是频繁项集的概念。

频繁项集是支持值大于阈值（support）的项集。

Apriori算法就是基于一个先验：

如果某个项集是频繁的，那么它的所有子集也是频繁的。
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2.Apriori算法

算法流程

输入：数据集合D，支持度阈值𝛼

输出：最大的频繁k项集

1）扫描整个数据集，得到所有出现过的数据，作为候选频繁1项集。k=1，频繁0项集为空集。

2）挖掘频繁k项集

a) 扫描数据计算候选频繁k项集的支持度

b) 去除候选频繁k项集中支持度低于阈值的数据集,得到频繁k项集。如果得到的频繁k项集

为空，则直接返回频繁k-1项集的集合作为算法结果，算法结束。如果得到的频繁k项集

只有一项，则直接返回频繁k项集的集合作为算法结果，算法结束。

c) 基于频繁k项集，连接生成候选频繁k+1项集。

3） 令k=k+1，转入步骤2。



12

2.Apriori算法

算法案例

第一次迭代：假设支持度阈值为2，创建大小为1的项集并计算它们的支持度。

订单编号 项目

T1 1   3   4

T2 2   3   5

T3 1   2   3   5

T4 2   5

T5 1   3   5

项集 支持度

{1} 3

{2} 3

{3} 4

{4} 1

{5} 4

C1
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2.Apriori算法

算法案例

可以看到，第4项的支持度为1，小于最小支持度2。所以我们将在接下来的

迭代中丢弃{4}。我们得到最终表F1。

项集 支持度

{1} 3

{2} 3

{3} 4

{4} 1

{5} 4

C1

项集 支持度

{1} 3

{2} 3

{3} 4

{5} 4

F1
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2.Apriori算法

算法案例

第2次迭代：接下来我们将创建大小为2的项集，并计算它们的支持度。F1中设
置的所有项

项集 支持度

{1,2} 1

{1,3} 3

{1,5} 2

{2,3} 2

{2,5} 3

{3,5} 3

F2

项集 支持度

{1,3} 3

{1,5} 2

{2,3} 2

{2,5} 3

{3,5} 3

C2

订单编号 项目

T1 1   3   4

T2 2   3   5

T3 1   2   3   5

T4 2   5

T5 1   3   5
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2.Apriori算法

算法案例

项集 支持度

{1,2} 1

{1,3} 3

{1,5} 2

{2,3} 2

{2,5} 3

{3,5} 3

F2

项集 支持度

{1,3} 3

{1,5} 2

{2,3} 2

{2,5} 3

{3,5} 3

C2

再次消除支持度小于2的项集。在这个例子中{1，2}。

现在，让我们了解什么是剪枝，以及它如何使Apriori成为查找频繁项集的

最佳算法之一。

订单编号 项目

T1 1   3   4

T2 2   3   5

T3 1   2   3   5

T4 2   5

T5 1   3   5
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2.Apriori算法

算法案例

剪枝:我们将C3中的项集划分为子集，并消除支持值小于2的子集。

项集 在F2里？

{1,2,3},{1,2},{1,3},{2,3} 否

{1,2,5},{1,2},{1,5},{2,5} 否

{1,3,5},{1,5},{1,3},{3,5} 是

{2,3,5},{2,3},{2,5},{3,5} 是

C3
订单编号 项目

T1 1   3   4

T2 2   3   5

T3 1   2   3   5

T4 2   5

T5 1   3   5
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2.Apriori算法

算法案例

第三次迭代：我们将丢弃{1,2,3}和{1,2,5}，因为它们都包含{1,2}。

F3

项集 支持度

{1,3,5} 2

{2,3,5} 2

订单编号 项目

T1 1   3   4

T2 2   3   5

T3 1   2   3   5

T4 2   5

T5 1   3   5
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2.Apriori算法

算法案例

第四次迭代：使用F3的集合，我们将创建C4。

F3

项集 支持度

{1,3,5} 2

{2,3,5} 2

C4

项集 支持度

{1,2,3,5} 1

订单编号 项目

T1 1   3   4

T2 2   3   5

T3 1   2   3   5

T4 2   5

T5 1   3   5



19

2.Apriori算法

算法案例

因为这个项集的支持度小于2，所以我们就到此为止，最

后一个项集是F3。

注：到目前为止，我们还没有计算出置信度。

使用F3，我们得到以下项集：

对于I={1,3,5}，子集是{1,3}，{1,5}，{3,5}，{1}，{3}，{5}

对于I={2,3,5}，子集是{2,3}，{2,5}，{3,5}，{2}，{3}，{5}

项集 支持度

{1,3,5} 2

{2,3,5} 2
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2.Apriori算法

算法案例

应用规则：我们将创建规则并将它们应用于项集F3。现在假设最小置信值是60%。

对于I的每个子集S，输出规则

• S–>（I-S）（表示S推荐I-S）

• 如果：支持度(l)/支持度(S)>=最小配置值
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2.Apriori算法

算法案例

{1,3,5}

规则1:{1,3}–>（{1,3,5}–{1,3}）表示1&3–>5

置信度=支持度(1,3,5)/支持度(1,3)=2/3=66.66%>60%

因此选择了规则1

规则2:{1,5}–>（{1,3,5}–{1,5}）表示1&5–>3

置信度=支持度(1,3,5)/支持度(1,5) =2/2=100%>60%

因此选择了规则2

项集 支持度

{1,3,5} 2

{2,3,5} 2
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2.Apriori算法

算法案例

规则3:{3,5}–>({1,3,5}–{3,5})表示3&5–>1

置信度=支持度(1,3,5)/支持度(3,5)=2/3=66.66%>60%

因此选择规则3

规则4:{1}–>({1,3,5}–{1})表示1–>3&5

置信度=支持度(1,3,5)/支持度(1)=2/3=66.66%>60%

因此选择规则4

这就是在Apriori算法中创建规则的方法。可以为项集{2,3,5}实现相同的步骤。
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2.Apriori算法

算法案例

规则5:{3}–>({1,3,5}–{3})表示3–>1和5

置信度=支持度(1,3,5)/支持度(3)=2/4=50%<60%

规则5被拒绝

规则6:{5}–>({1,3,5}–{5})表示5–>1和3

置信度=支持度(1,3,5)/支持度(5)=2/4=50%<60%

规则6被拒绝
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2.Apriori算法

Apriori算法缺点

Apriori 在计算的过程中有以下几个缺点：

可能产生大量的候选集。因为采用排列组合的方式，把可能的项集都

组合出来了；

每次计算都需要重新扫描数据集，来计算每个项集的支持度。
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01 关联规则概述

02    Apriori 算法

03    FP-Growth算法



26

3.FP-Growth算法

FP-growth（ Frequent Pattern Growth ）算法思想

FP-growth(频繁模式增长)算法是韩家炜老师在2000年提出的关联分析算法，它采

取如下分治策略：将提供频繁项集的数据库压缩到一棵频繁模式树（FP-Tree），

但仍保留项集关联信息。

该算法是对Apriori方法的改进。生成一个频繁模式而不需要生成候选模式。

FP-growth算法以树的形式表示数据库，称为频繁模式树或FP-tree。

此树结构将保持项集之间的关联。数据库使用一个频繁项进行分段。这个片段被称

为“模式片段”。分析了这些碎片模式的项集。因此，该方法相对减少了频繁项集

的搜索。
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3.FP-Growth算法

FP-growth算法思想

该算法和Apriori算法最大的不同有两点：

第一，不产生候选集

第二，只需要两次遍历数据库，大大提高了效率。
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3.FP-Growth算法

FP-Tree （ Frequent Pattern Tree ）

FP树(FP-Tree)是由数据库的初始项集组成的树状结构。 FP树的目的是挖掘最

频繁的模式。FP树的每个节点表示项集的一个项。

根节点表示null，而较低的节点表示项集。在形成树的同时，保持节点与较

低节点（即项集与其他项集）的关联。
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3.FP-Growth算法

算法步骤

频繁模式增长方法可以在不产生候选集的情况下找到频繁模式。

#1） 第一步是扫描数据库以查找数据库中出现的项集。这一步与Apriori的第一步相同。

#2） 第二步是构造FP树。为此，创建树的根。根由null表示。

#3） 下一步是再次扫描数据库并检查事务。检查第一个事务并找出其中的项集。计数最大

的项集在顶部，计数较低的下一个项集，以此类推。这意味着树的分支是由事务项集按计

数降序构造的。
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3.FP-Growth算法

#4） 将检查数据库中的下一个事务。项目集按计数降序排列。如果此事务的任何项集已经

存在于另一个分支中（例如在第一个事务中），则此事务分支将共享根的公共前缀。

这意味着公共项集链接到此事务中另一项集的新节点。

#5） 此外，项集的计数在事务中发生时递增。当根据事务创建和链接公共节点和新节点时

，它们的计数都增加1。

#6） 下一步是挖掘创建的FP树。为此，首先检查最低节点以及最低节点的链接。最低的节

点表示频率模式长度1。由此遍历FP树中的路径。此路径称为条件模式基。

条件模式库是一个子数据基，由FP树中的前缀路径组成，路径中的节点（后缀）最低。

#7） 构造一个条件FP树，它由路径中的项集计数构成。在条件FP树中考虑满足阈值支持的

项集。

#8） 频繁模式由条件FP树生成。
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3.FP-Growth算法

算法案例

设置支持度阈值为50%，置信度阈值为60%

交易编号 项目

T1 I1,I2,I3

T2 I2,I3,I4

T3 I4,I5

T4 I1,I2,I4

T5 I1,I2,I3,I5

T6 I1,I2,I3,I4

项目 数量

I1 4

I2 5

I3 4

I4 4

I5 2

项目 数量

I2 5

I1 4

I3 4

I4 4

项集数量排序统计每个项目的数量

支持度阈值=50%=>0.5*6=3=>最小子项目数量=3



32

3.FP-Growth算法

构建FP树

1.考虑到根节点为空(null)。
Null①

创建树的根。根由null表示。
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3.FP-Growth算法

构建FP树

1.考虑到根节点为空(null)。

2. T1:I1、I2、I3的第一次扫描包含三个项目{I1:1}、

{I2:1}、{I3:1}，其中I2作为子级链接到根，I1链接到I2

，I3链接到I1。

Null

l2:1

l1:1

l3:1

②

再次扫描数据库并检查事务。检查第一个事务并找出其中的项集。计数

最大的项集在顶部，计数较低的下一个项集，以此类推。这意味着树的

分支是由事务项集按计数降序构造的。
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3.FP-Growth算法

构建FP树

1.考虑到根节点为空(null)。

2. T1:I1、I2、I3的第一次扫描包含三个项目{I1:1}、

{I2:1}、{I3:1}，其中I2作为子级链接到根，I1链接到I2

，I3链接到I1。

3.T2:包含I2、I3和I4，其中I2链接到根，I3链接到I2，

I4链接到I3。但是这个分支将共享I2节点，就像它已经

在T1中使用一样。将I2的计数增加1，I3作为子级链接

到I2，I4作为子级链接到I3。计数是{I2:2}，{I3:1}，

{I4:1}。

Null

l2:2

l1:1 l3:1

l3:1 l4:1

③
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3.FP-Growth算法

构建FP树

4.T3:I4、I5。类似地，在创建子级时，一个带有I5的新分支

链接到I4。

5.T4:I1、I2、I4。顺序为I2、I1和I4。I2已经链接到根节点

，因此它将递增1。同样地，I1将递增1，因为它已经链接到

T1中的I2，因此{I2:3}，{I1:2}，{I4:1}。

6.T5:I1、I2、I3、I5。顺序为I2、I1、I3和I5。因此{I2:4}，

{I1:3}，{I3:2}，{I5:1}。

7.T6:I1、I2、I3、I4。顺序为I2、I1、I3和I4。因此{I2:5}，

{I1:4}，{I3:3}，{I4 1}。

Null

l4:1l2:5

l1:4 l3:1 l5:1

l3:3 l4:1

l5:1 l4:1
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3.FP-Growth算法

FP-tree的挖掘总结如下：

1.不考虑最低节点项I5，因为它没有达到最小支持

计数，因此将其删除。

2.下一个较低的节点是I4。I4出现在两个分支中，

{I2,I1,I3,I4:1}，{I2,I3,I4:1}。因此，将I4作为后缀，

前缀路径将是{I2,I1,I3:1}，{I2,I3:1}。这形成了条件

模式基。

3.将条件模式基视为事务数据库，构造FP树。这

将包含{I2:2,I3:2}，不考虑I1，因为它不满足最小支

持计数。

Null

l4:1l2:5

l1:4 l3:1 l5:1

l3:3 l4:1

l5:1 l4:1

“条件模式基” 指的是以要挖掘的节点为叶子节点，自底向上求出 FP 子树，然后将

FP 子树的祖先节点设置为叶子节点之和。
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3.FP-Growth算法

4.此路径将生成所有频繁模式的组合：{I2,I4:2}，

{I3,I4:2}，{I2,I3,I4:2}

5.对于I3，前缀路径将是：{I2,I1:3}，{I2:1}，这将生

成一个2节点FP树：{I2:4,I1:3}，并生成频繁模式：

{I2,I3:4}，{I1:I3:3}，{I2,I1,I3:3}。

6.对于I1，前缀路径是：{I2:4}这将生成一个单节点

FP树：{I2:4}，并生成频繁模式：{I2,I1:4}。

Null

l4:1l2:5

l1:4 l3:1 l5:1

l3:3 l4:1

l5:1 l4:1
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3.FP-Growth算法

项目 条件模式基 条件FP树 生成的频繁集

I4 {I2,I1,I3:1},{I2,I3:1} {I2:2, I3:2} {I2,I4:2},{I3,I4:2},{I2,I3,I4:2}

I3 {I2,I1:3},{I2:1} {I2:4, I1:3} {I2,I3:4}, {I1:I3:3}, {I2,I1,I3:3}

I1 {I2:4} {I2:4} {I2,I1:4}

下面给出的图描绘了与条件节点l3相关联的条件FP树。

项目 支持度 链表

l2 4

l1 3

Null

l1:3

l2:3,1
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3.FP-Growth算法

FP-Growth算法的优点

1.与Apriori算法相比，该算法只需对数据库进行两次扫描

2.该算法不需要对项目进行配对，因此速度更快。

3.数据库存储在内存中的压缩版本中。

4.对长、短频繁模式的挖掘具有高效性和可扩展性。

FP-Growth算法的缺点

1.FP-Tree比Apriori更麻烦，更难构建。

2.可能很耗资源。

3.当数据库较大时，算法可能不适合共享内存
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