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摘　要：以事务集中所有项的支持数和所有规则的置信度数据为依据，使用统计拟合技术，对支持度和置信度阈值的自动

化确定进行研究，提出支持度和置信度自适应的关联规则挖掘算法ＡｄａｐＡＲＭ （ａｄａｐｔｉｖｅ　ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｒｕｌｅ　ｍｉｎｉｎｇ），降低算法

对先验知识的依赖性。在标准数据集Ｔｒｏｌｌｅｙ和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ上进行实验研究，实验结果及其分析验证了 ＡｄａｐＡＲＭ 算法的有

效性，其具有用户不必具备数据集的先验知识、不需人为设定支持度和置信度参数的优点。
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０　引　言

关联规则是数据挖掘一个重要研究主题，在购物篮分

析、医疗诊断、股票存货分析、Ｗｅｂ日志挖掘、客户市场

分析、生物信息资讯等领域有着广泛的应用［１］。文献中提

出的大多数关联规则挖掘方法采用两步骤的策略，首先从

数据集中寻找所有频繁项集，然后由这些频繁项集生成强

关联规则，算法的原理简单且易于实现，其中第一步频繁

项集的生 成 是 算 法 的 关 键，典 型 算 法 如 Ａｐｒｉｏｒｉ、ＦＰ－

ｔｒｅｅ等［２］。
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以频繁项集搜索为核心的关联规则挖掘算法，在支持

度的约束下进行频繁项集搜索，在置信度的约束下进行强

关联规则确认。目前，许多关联规则挖掘实践中，最小支

持度 （ｍｉｎｓｕｐ）和最小置信度 （ｍｉｎｃｏｎｆ）参数的取值方法

仍是由用户根据先验知识进行人为的指定，一方面，非专

业关联规则算法用户，对算法参数的取值一般具有较大的

主观随意性、往往很少考虑参数取值的科学性；另一方面，

挖掘模型中支持度和置信度阈值的不同取值，对挖掘过程

中频繁项集的大小、自连接产生候选项集的规模、挖掘结

果中关联规则的数目有着显著的影响。从算法设计的角度

实现关联规则支持度和置信度参数的科学化和自适应化取

值，文献中还鲜有相关的研究成果报道。因此，拟在分析

事务数据集中所有项的支持数和所有规则的置信度的基础

上，使用统计拟合技术，对支持度和置信度阈值的自动化

确定技术进行研究，提出基于支持度和置信度自适应技术

的无参化关联规则挖掘解决方案，以期降低关联规则挖掘

行业化应用的门槛。

１　相关研究进展

近年来，研究人员在提高关联规则计算效率、寻找更

紧致数据结构、处理的数据类型扩展等方面做了大量的研

究。典型工作如：增量式关联规则挖掘方面，Ｎａｔｈ等［３］对

增量式关联规则挖掘算法进行了综述。基于特定数据结构

的关联规则挖掘方面，Ｖｏ等［４］对基于 Ｎ－ｌｉｓｔ和包含概念的

频繁项集挖掘ＰｒｅＰｏｓｔ算法进行研究，在 Ｎ－ｌｉｓｔｓ创建和交

互中融合了 Ｈａｓｈ技术，对算法进行了改进。此后，Ｈｕｏｎｇ
等［５］对基于Ｎ－ｌｉｓｔ和考虑权重的频繁项集挖掘算法进行了

研究。Ｍａｒｉａ　Ｌｕｎａ等［６］提出了一种称为倒排索引压缩 （ｉｎ－

ｖｅｒｔｅｄ　ｉｎｄｅｘ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ）的数据结构，能够用于很多现有

的关联规则挖掘算法，用于提高算法的效率。Ａｎａｎｄ等［７］

为提 高 关 联 规 则 挖 掘 的 效 率，提 出 了 基 于 横 二 叉 树

（Ｔｒｅａｐ）数据结构的关联规则挖掘算法。牛新征等［８］提出

了一种基于ＦＰ－ｔｒｅｅ的快速关联规则隐藏算法，避免了遍历

原始数据集产生的大量Ｉ／Ｏ时间，减少了关联规则隐藏处

理对原始数据集的影响。分布式 ＆ 并行关联规则挖掘方

面，Ｗａｎｇ等［９］使用微处理器技术对关联规则的并行化和效

率提升进行了研究。Ｖｕ等［１０］针对频繁模式搜索，开展了

多核共享存储器的并行关联规则挖掘研究。Ｌｉｕ等［１１］面向

大数据，提出了一套基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ和最大频繁项集的启

发式多流程关联挖掘解决方案。基于智能技术的关联规则

挖掘方面，Ｓｏｈｒａｂｉ等［１２］对基于元胞自动机的频繁模式挖掘

进行了研究，并与 Ａｐｒｉｏｒｉ、ＦＰ－Ｇｒｏｗｔｈ、ＢｉｔＴａｂｌｅ等知名

算法的效率进行了对比分析。Ｚｏｕ等［１３］提出了一种基于模

糊概念格的关联规则挖掘及其动态更新算法。Ｈｅｒａｇｕｅｍｉ
等［１４］将使用多重合作策略的蜂窝算法用于关联规则挖掘。

基于关联规则的应用研究方面，Ｔｓｅｎｇ等［１５］对事务数据库

中高效用项集的关联规则挖掘进行研究，提出了效用模式

增长算法ＵＰ－Ｇｒｏｗｔｈ及其改进算法 ＵＰ－Ｇｒｏｗｔｈ（＋）。Ｌｅｕ－

ｎｇ等［１６］针对大数据环境下的 Ｗｅｂ页面推荐，提出了一套

按位 （ｂｉｔｗｉｓｅ）并行关联规则挖掘方法。何明等［１７］为了提

高个性化推荐效率和推荐质量，平衡冷门与热门数据推荐

权重，提出了优化Ａｐｒｉｏｒｉ算法且适合不同测评标准值的ｋ

前项频繁项集挖掘算法。

在关联规则算法参数取值研究方面，Ｓａｒａｔｈ等［１８］使用

二进制粒子群优化策略，对关联规则挖掘进行研究，无须

指定最小支持度和最小置信度参数，只需指定要获得的规

则的数目。虽然，一些基于智能技术的关联规则挖掘，通

过问题解空间的全域搜索，无须设置最小支持度和最小置

信度参数的值，即可获得支持度最高、置信度最高的若干

强关联规则，但需要很大的计算量。对于关联规则挖掘算

法参数的自适应取值研究，文献中未见相关成果报道。

２　核心概念与挖掘流程

２．１　相关概念

令交易事务数据库中所有商品种类的集合为Ｉ ＝

ｉ１，ｉ２，…，ｉ｛ ｝ｍ ，其中ｍ为自然数，表示数据集中不同商品

的数目。Ｄ为规模为Ｎ 的事务集，即数据库中交易记录的

集合，Ｎ 为交易的数量 （记录数），其中每一个事务ｔ是一

个项集，表示为ｔ＝ ｔ１，ｔ２，…，ｔ｛ ｝ｎ ，ｔｉ∈Ｉ，ｎ为自然数，ｎ≤

ｍ，表示事务ｔ中商品的数目 （项数），即ｔＩ。对于项集

Ｘ，若Ｘ中含有的项数为ｋ，则称Ｘ为ｋ－项集；若Ｘｔ，

则称事务ｔ包含Ｉ的一个子集Ｘ 。

事务集Ｄ中的关联规则是一种由支持度 （ｓｕｐｐｏｒｔ）和

置信度 （ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）约束的蕴含式ＸＹ ，其中Ｘ Ｉ，

Ｙ Ｉ且Ｘ ∩Ｙ ＝  ，支持度表示规则的频度，置信度表

示规则的强度。

在事务集Ｄ中，规则ＸＹ 的支持度是Ｄ 中同时包含

Ｘ 和Ｙ的交易数与所有交易数之比，记为ｓｕｐｐｏｒｔ（ＸＹ），

如式 （１）所 示，ｓｕｐｐｏｒｔ（ＸＹ）∈ ［０，１］。其 中 符 号

Ｓ 为模，表示集合Ｓ中元素的个数

ｓｕｐｐｏｒｔ（ＸＹ）＝ Ｔ｜Ｘ∪Ｙ Ｔ，Ｔ∈｛ ｝Ｄ
Ｄ

（１）

在事务集Ｄ中，项集Ｘ的支持数是Ｄ 中包含Ｘ 的交易

数， 记 为 ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｃｏｕｎｔ（Ｘ）， 如 式 （２） 所 示，

ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｃｏｕｎｔ（Ｘ）∈ ｛０，１，…，Ｎ｝，即Ｘ的支持数是不大

于交易记录数Ｎ 的一个自然数

ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｃｏｕｎｔ（Ｘ）＝ Ｔ｜ＸＴ，Ｔ∈｛ ｝Ｄ （２）

在事务集Ｄ中，规则ＸＹ 的置信度是Ｄ 中同时包含

Ｘ 和 Ｙ 的 交 易 数 与 包 含 Ｘ 的 交 易 数 之 比，记 为

ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ＸＹ），如式 （３）所示，ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ＸＹ）∈
［０，１］
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ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ＸＹ）＝ Ｔ｜Ｘ∪Ｙ Ｔ，Ｔ∈｛ ｝Ｄ
Ｔ｜ＸＴ，Ｔ∈｛ ｝Ｄ

＝

ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｃｏｕｎｔ（Ｘ∪Ｙ）
ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｃｏｕｎｔ（Ｘ）

（３）

对给定的事务集Ｄ，关联规则挖掘的任务是产生所有

支持度和置信度大于用户给定的最小支持度 （ｍｉｎｓｕｐ）和

最小置信度 （ｍｉｎｃｏｎｆ）的关联规则。最小支持数 （ｍｉｎ－

ｃｏｕｎｔ）是指某个项集Ｘ为达到最小支持度ｍｉｎｓｕｐ，在事务

集Ｄ中至少应出现的次数 （频数），即ｍｉｎｃｏｕｎｔ＝ Ｄ ×

ｍｉｎｓｕｐ ，其中符号 表示向上取整。关联规则挖掘实践

中，那些支持度和置信度分别大于ｍｉｎｓｕｐ、ｍｉｎｃｏｎｆ的规

则称为强关联规则，而那些支持度大于ｍｉｎｓｕｐ的项集称为

高频项集 （或称频繁项集，简称频集），对规则的最小支持

度约束，与最小支持数约束是等价的。

２．２　关联规则挖掘的一般流程

现有大多数关联规则挖掘算法采用两阶段频集思想，

首先获得事务集Ｄ的所有频繁项集，然而基于频繁项集进

行关联规则生成，挖掘的一般流程包括图１所示的４个核

心步骤。

图１　基于频繁项集的关联规则挖掘的一般流程

　　图１中，步骤１指定参数ｍｉｎｓｕｐ和ｍｉｎｃｏｎｆ的值是关

联规则挖掘的前提；步骤２在事务集中寻找所有ｋ阶频繁

项集是关联规则挖掘的核心计算花销所在，往往需要对事

务数据集进行多趟扫描；在步骤２得到所有ｋ阶频繁项集

后，步骤３和步骤４则较为容易。

３　自适应关联规则挖掘

３．１　算法思想

支持度和置信度自适应关联规则挖掘算法 ＡｄａｐＡＲＭ
（ａｄａｐｔｉｖｅ　ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　ｒｕｌｅ　ｍｉｎｉｎｇ）的基本思想是：以事务集

Ｄ中所有项的支持数和频繁项集能产生的所有规则的置信

度数据为依据，用数据说话、由数据决定支持度和置信度

参数的取值，在支持数和置信度数据从大到小有序排列的

基础上，通过递减序列不低于３次的多项式曲线拟合，寻

找拟合曲线切线斜率变化速度 （二阶导数）首次为０、即拟

合曲线凹凸转换的拐点位置，作为最小支持数ｍｉｎｃｏｕｎｔ和

最小置信度ｍｉｎｃｏｎｆ的取值。

由于支持数和置信度序列的单调递减性和多项式拟合

曲线的连续性，二阶导数为０的地方是曲线变化由缓到急

或由急到缓的转折点，将二阶导数首次为０的地方选取为

支持数和置信度参数的阈值，具有较为科学的统计和数理

分析依据。至于多项式拟合曲线的次数，由于２次多项式

无法较好拟合支持数和置信度序列的单调递减性，而１次

多项式退化为直线，也无法用于确定参数的科学取值，因

此使用不低于３阶的多项式进行曲线拟合，从技术上确保

了二阶导函数及其支持数和置信度参数取值的存在性。

总之，算法通过数学的方法，使用拟合支持数和置

信度序列的曲线及其二阶导函数，确定数理意义上最适

合的数值作为关联规则挖掘的ｍｉｎｃｏｕｎｔ和ｍｉｎｃｏｎｆ阈值，

能够有效解决关联规则挖掘算法对先验知识 的 依 赖

问题。

３．２　核心步骤

传统关联规则挖掘通常要求算法用户根据先验知识事

先指定最小支持度和最小置信度参数的值，而提出的算法

ＡｄａｐＡＲＭ让数据说话、根据数据集自身的特性，自适应

地确定最小支持数和最小置信度的值。ＡｄａｐＡＲＭ 的核心

步骤如图２所示，其中步骤２和步骤５：最小支持数和最小

置信度的自动确定，是核心研究内容。

图２　支持度和置信度自适应的关联规则挖掘的核心步骤
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３．３　支持度和置信度自适应的实现

首先，将事务集Ｄ中各商品 （项）的支持数或某个规

则的置信度，按从大到小的顺序进行排序，建立 “序－值”

对序列 （ｘｐ，ｙｐ）ｐ＝１，２，…，｛ ｝ｔ （如图３所示），其中序

号值ｘｐ ＝ｐ，序列值ｙｐ 随着序号值ｘｐ 的递增而递减，即

当ｘｐ ＜ｘｑ 时ｙｐ ≥ｙｑ 。

图３　面向项支持数和规则置信度的 “序－值”对

　　对于支持度，ｙｘ 为某个项ｉｘ 在事务Ｄ 中支持数 （即

ｙｘ ＝ｓｕｐｐｏｒｔ＿ｃｏｕｎｔ（ｉｘ））， “序－值”对的数目ｔ为事务数

据集Ｄ 中商品 （项）的数目，即ｔ＝ｍ。

对于置信度，ｙｘ 为频繁项集生成的某个规则的置信度

（即ｙｘ ＝ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（ＸＹ）），“序－值”对的数目ｔ为所有

ｋ阶频繁项集能够产生的关联规则的数目。

然后，基于 “序－值”对数据，以序号值为ｘ、序列值

为ｙ，建立有序的平面坐标 （ｘｖ，ｙｖ）点序列 （ｖ＝１，２，…，

ｔ），并采用多项式进行曲线拟合。拟合的多项式曲线如式

（４）所示

ｙ＝ｆ（ｘ）＝∑
ｔ

ｉ＝０
ａｉ·ｘｉ （４）

紧接着，求取以获得拟合曲线的二阶导函数ｆ″（ｘ），

如式 （５）所示

ｙ″＝ｆ″（ｘ）＝∑
ｔ

ｉ＝２
ｉ·（ｉ－１）·ａｉ·ｘｉ－２ （５）

最后，求解拟合曲线二阶导函数ｆ″（ｘ）在区间 （１，ｍ）

内首次出现ｆ″（ｘ）＝０的ｘ值 （记ｘ０ ），并求取对应的拟合

曲线函数值 （记ｆ（ｘ０）），ｍ为事务集Ｄ中项的数目。对于支

持数拟合曲线，取 ｘ０ 作为最小支持数阈值ｍｉｎｃｏｕｎｔ；而对

于置信度拟合曲线，取ｆ（ｘ０）作为最小置信度阈值ｍｉｎｃｏｎｆ，

其中符号 ｖ 表示向下取整，即不大于ｖ的最大整数值。

从ｍｉｎｃｏｕｎｔ和ｍｉｎｃｏｎｆ的取值方法可见，其数值取决

于所拟合的曲线ｆ（ｘ），而ｆ（ｘ）主要由有序支持数或置信

度构造而来的平面点序列 （ｘｖ，ｙｖ）所刻画。因此，可以说

按提出方法自动获得的ｍｉｎｃｏｕｎｔ和ｍｉｎｃｏｎｆ 的取值，与事

务集Ｄ中项的支持数与产生的规则的置信度的分布情况密

切相关，能够自适应地贴合数据集自身的特性。

３．４　ＡｄａｐＡＲＭ算法实现

支持度和置信度自适应的关联规则挖掘算法 Ａｄａ－

ｐＡＲＭ的伪代码如下：

（１）Ｃ１＝ｆｉｎｄ＿ｃａｎｄｉｄａｔｅ＿１－ｉｔｅｍｓｅｔｓ（Ｄ）；／／ｇｅｔ　ａｌｌ　ｉｔｅｍｓ’ｓ

ｓｕｐｐｏｒｔ　ｃｏｕｎｔ
（２）Ｃ′１＝ｓｏｒｔ＿ＩｎＤｅｓｃＯｒｄｅｒ（Ｃ１）；／／ｓｏｒｔ　Ｃ１ｉｎ　ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ

ｏｒｄｅｒ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｈｅ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｃｏｕｎｔ
（３）ｙ＝ｆ（ｘ）＝ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ＿ｃｕｒｖｅ＿ｆｉｔｔｉｎｇ（Ｃ′１）；／／（ｘ＝ｏｒ－

ｄｅｒ　ｉｄ，ｙ＝ｓｕｐｐｏｒｔ　ｃｏｕｎｔ）

（４）ｆｉｎｄ　ｍｉｎｉ　ｘ０，ｗｈｅｒｅ　ｆ″（ｘ０）＝０；／／ｃｏｍｐｕｔｅ　ｓｅｃｏｎｄ

ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｇｅｔ　ｔｈｅ　ｍｉｎｉｍａｌ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
（５）ｍｉｎｃｏｕｎｔ ＝ ｘ０ ；／／ｍｉｎｃｏｕｎｔ　ｉｓ　ｄｅｆｉｎｅｄ　ａｓ　ｔｈｅ

ｒｏｕｎｄｅｄ　ｄｏｗｎ　ｉｎｔｅｇｅｒ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｘ０
（６）｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｋ｝＝ｆｉｎｄ＿ａｌｌ＿ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｋ－ｉｔｅｍｓｅｔｓ（Ｄ，

ｍｉｎｃｏｕｎｔ）；／／ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｍｉｎｃｏｕｎｔ
（７）｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｔ｝＝ｇｅｎｅｒａｔｅＲｕｌｅ＿ｆｒｏｍ＿ｆｒｅｑｕｅｎｔ＿ｋ－

ｉｔｅｍｓｅｔｓ（｛Ｌ１，Ｌ２，…，Ｌｋ｝）；／／ｇｅｎｅｒａｔｅ　ｒｕｌｅｓ
（８）Ｒ′＝ｓｏｒｔ＿ＩｎＤｅｓｃＯｒｄｅｒ（｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｔ｝）；／／ｓｏｒｔ

ｒｕｌｅｓ　ｉｎ　ｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇ　ｏｒｄｅｒ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｈｅ　ｒｕｌｅ　ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
（９）ｙ＝ｈ（ｘ）＝ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ＿ｃｕｒｖｅ＿ｆｉｔｔｉｎｇ（Ｒ′）；／／（ｘ＝ｏｒ－

ｄｅｒ　ｉｄ，ｙ＝ｒｕｌｅ　ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ）

（１０）ｆｉｎｄ　ｍｉｎｉ　ｘ０，ｗｈｅｒｅ　ｈ″（ｘ０）＝０；／／ｃｏｍｐｕｔｅ　ｓｅｃｏｎｄ

ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ　ａｎｄ　ｇｅｔ　ｔｈｅ　ｍｉｎｉｍａｌ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
（１１）ｍｉｎｃｏｎｆ＝ｈ（ｘ０）；／／ｍｉｎｃｏｎｆｉｓ　ｄｅｆｉｎｅｄ　ａｓ　ｔｈｅ　ｖａｌｕｅ

ｈ（ｘ０）

（１２）｛ＳＲ１，ＳＲ２，…，ＳＲｒ｝＝ｆｉｎｄ＿ｓｔｒｏｎｇ＿ｒｕｌｅｓ（｛Ｒ１，

Ｒ２，…，Ｒｔ｝，ｍｉｎｃｏｎｆ）；／／ｆｉｎｄ　ｓｔｒｏｎｇ　ｒｕｌｅｓ　ｗｉｔｈ　ｍｉｎｃｏｎｆ
首先，扫描一次数据库，产生候选１项集Ｃ１ ；

然后，根据支持数从大到小的方式对项进行降序排列，

对序号与支持数值进行多项式曲线拟合，寻找二阶导数为０
的点ｘ０ ，并将ｘ０ 向下取整的值 ｘ０ 作为最小支持数阈值

ｍｉｎｃｏｕｎｔ。

紧接着，根据最小支持数阈值ｍｉｎｃｏｕｎｔ，寻找所有ｋ
阶频繁项集。

再接着，通过所有ｋ阶频繁项集，生成关联规则，并

根据规则置信度值从大到小的方式对规则进行降序排列，

对序号与规则置信度值进行多项式曲线拟合，寻找二阶导

数为０的点ｘ０ ，并将ｘ０对应的拟合曲线函数值ｈ（ｘ０）作为

最小置信度阈值ｍｉｎｃｏｎｆ。

最后，依据最小置信度阈值ｍｉｎｃｏｎｆ，筛选并获得所有

强关联规则。

４　实验及分析

本节使用关联规则挖掘购物车Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和开源软
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件Ｒ　ＧＵＩ里的Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集，对无须用户指定支持度和

置信度参数的 ＡｄａｐＡＲＭ 算法的挖掘流程进行介绍，并对

挖掘结果进行分析与讨论，从而验证提出算法在自动确定

参数上的有效性和实用性。

４．１　数据集说明

Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集是很多数据挖掘教材中用于讲解 Ａｐｒｉｏｒｉ
和ＦＰ＿Ｇｒｏｗｔｈ算法的某面包店仿真交易记录，总共有７个

不同商品，有９条消费记录 （即９行），如表１第２列所示。

Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集记录了某个杂货店一个月的真实交易

记录，总共有１６９个不同商品，有９８３５条消费记录 （即

９８３５行），如表１第３列所示 （仅列举前９条事务记录）。

４．２　挖掘流程

步骤１　计算各数据项的支持数

遍历数据集，获得每个事务项的支持数，即获得候选１
项集Ｃ１ 中各项的支持数，并按支持数从大到小对项进行排

序，见表２ （仅列举支持数最大的前７个项）。

表１　Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集

ＩＤ　 Ｔｒｏｌｌｅｙ的事务项（全部） Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ的事务项（部分：前９条）

Ｔ１ 牛奶，鸡蛋，面包，薯片 ｃｉｔｒｕｓ　ｆｒｕｉｔ，ｓｅｍｉ－ｆｉｎｉｓｈｅｄ　ｂｒｅａｄ，ｍａｒｇａｒｉｎｅ，ｒｅａｄｙ　ｓｏｕｐｓ

Ｔ２ 鸡蛋，爆米花，薯片，啤酒 ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ，ｙｏｇｕｒｔ，ｃｏｆｆｅｅ

Ｔ３ 鸡蛋，面包，薯片 ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ

Ｔ４ 牛奶，鸡蛋，面包，爆米花，薯片，啤酒 ｐｉｐ　ｆｒｕｉｔ，ｙｏｇｕｒｔ，ｃｒｅａｍ　ｃｈｅｅｓｅ，ｍｅａｔ　ｓｐｒｅａｄｓ

Ｔ５ 牛奶，面包，啤酒 ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ，ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ　ｍｉｌｋ，ｌｏｎｇ　ｌｉｆｅ　ｂａｋｅｒｙ　ｐｒｏｄｕｃｔ

Ｔ６ 鸡蛋，面包，啤酒 ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ，ｂｕｔｔｅｒ，ｙｏｇｕｒｔ，ｒｉｃｅ，ａｂｒａｓｉｖｅ　ｃｌｅａｎｅｒ

Ｔ７ 牛奶，面包，薯片 ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ

Ｔ８ 牛奶，鸡蛋，面包，黄油，薯片 ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ＵＨＴ－ｍｉｌｋ，ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ，ｂｏｔｔｌｅｄ　ｂｅｅｒ，ｌｉｑｕｏｒ（ａｐｐｅｔｉｚｅｒ）

Ｔ９ 牛奶，鸡蛋，黄油，薯片 ｐｏｔ　ｐｌａｎｔｓ

表２　数据集Ｔｒｏｌｌｅｙ和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ中Ｃ１ 各项的支持数和排序号信息

＜Ｔｒｏｌｌｅｙ的１项名，支持数，排序号＞（全部） ＜Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ的１项名，支持数，排序号＞（部分）

＜面包，７，１＞ ＜ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ，２５１３，１＞

＜薯片，７，２＞ ＜ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，１９０３，２＞

＜鸡蛋，７，３＞ ＜ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ，１８０９，３＞

＜牛奶，６，４＞ ＜ｓｏｄａ，１７１５，４＞

＜啤酒，４，５＞ ＜ｙｏｇｕｒｔ，１３７２，５＞

＜黄油，２，６＞ ＜ｂｏｔｔｌｅｄ　ｗａｔｅｒ，１０８７，６＞

＜爆米花，２，７＞ ＜ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，１０７２，７＞………（共１６９项）

　　步骤２　根据支持数从大到小排序数据项并进行曲

线拟合

将Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集中各数据项的支

持数，按从大到小的方式进行排序并使用３次多项式对数

据进行曲线拟合，支持数与序值对应关系及其拟合曲线如

图４所示。

Ｔｒｏｌｌｅｙ数据项的支持数拟合曲线如式 （６）所示

ｆＴ（ｘ）＝４．２８５７１４２８５７＋３．５５９５２３８０９５·ｘ－

１．１４２８５７１４２９·ｘ２＋０．０８３３３３３３３３·ｘ３ （６）

Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据项的支持数拟合曲线如式 （７）所示

ｆＧ（ｘ）＝１４８６．０６５６５０９７５－４２．７６２７４７０８６４·ｘ＋

０．４１３５３６６６４１·ｘ２－０．００１２８３０５５０８９·ｘ３ （７）

步骤３　根据拟合曲线的二阶导函数求取最小支持数

ｆＴ（ｘ）的二阶导函数ｆ″Ｔ（ｘ）如式 （８）所示。ｆＧ（ｘ）的

二阶导函数ｆ″Ｇ（ｘ）如式 （９）所示

ｆ″Ｔ（ｘ）＝－２．２８５７１４２８５８＋０．４９９９９９９９９９·ｘ （８）

ｆ″Ｇ（ｘ）＝０．８２７０７３３２８２－０．００７６９８３３０５３４·ｘ （９）

对于二阶导函数ｆ″Ｔ（ｘ），当ｘ０ ＝４．５７１４２８５７１４时，

ｆ″Ｔ（ｘ）＝０。根据算法思想，将ｘ０向下取整 （即 ｘ０ ＝４）

作为Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集关联规则挖掘最小支持数。

对于二阶导函数ｆ″Ｇ（ｘ），当ｘ０ ＝１０７．４３５４１４０２７９时，

ｆ″Ｇ（ｘ）＝０。根据算法思想，将ｘ０向下取整 （即 ｘ０ ＝１０７
）作为Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集关联规则挖掘的最小支持数。

步骤４　根据最小支持数获得所有ｋ阶频繁项集

·０５７３·
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图４　从大到小有序的数据项支持数及其拟合曲线

　　根据获得的最小支持数 （Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集为４、Ｇｒｏｃｅ－

ｒｉｅｓ数据集为１０７），按照经典Ａｐｒｉｏｒｉ算法的思想，从一阶

频繁项开始逐阶向上，获得数据集对应的所有ｋ 阶频

繁项集。

Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集的所有ｋ阶频繁项集

如表３所示，其中ＮＵＬＬ表示 “空”。

步骤５　根据频繁项集产生关联规则

根据获得的所有ｋ阶频繁项集 （见表３），为Ｔｒｏｌｌｅｙ数

据集和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集产生关联规则，见表４。

步骤６　根据置信度从大到小排序频繁项集产生的规则

表３　Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集的所有频繁项集

阶数 Ｔｒｏｌｌｅｙ的频繁项及支持数（全部） Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ的频繁项及支持数（部分）

１ ＜［面包，７＞；＜［牛奶］，６＞；＜［啤酒］，４＞；
＜［薯片，７＞；＜［鸡蛋］，７＞

＜［ｈａｒｄ　ｃｈｅｅｓｅ］，２４１＞；＜［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，２５１３＞；＜［ｂｅｖｅｒａｇｅｓ］，２５６＞；
＜［ｃａｎｎｅｄ　ｂｅｅｒ］，７６４＞；＜［ｂａｋｉｎｇ　ｐｏｗｄｅｒ］，１７４＞；＜［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａ－
ｂｌｅｓ］，１０７２＞；＜［ｆｒｏｚｅｎ　ｍｅａｌｓ］，２７９＞；……（共８１项）

２
＜［牛奶，鸡蛋］，４＞；＜［薯片，鸡蛋］，６＞；
＜［薯片，面包］，５＞；＜［面包，鸡蛋］，５＞；
＜［薯片，牛奶］，５＞；＜［面包，牛奶］，５＞；

＜［ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ，ｐａｓｔｒｙ］，１３０＞；＜［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｃｕｒｄ］，１０７＞；
＜［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｂｅｅｆ］，１７１＞；＜［ｙｏｇｕｒｔ，ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，５５１＞；
＜［ｐｏｒｋ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］，２１３＞；＜［ｐａｓｔｒｙ，ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ］，２０６＞；
……（共１８３项）

３
＜［薯片，面包，鸡蛋］，４＞；
＜［薯片，面包，牛奶］，４＞；
＜［薯片，牛奶，鸡蛋］，４＞；

＜［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｙｏｇｕｒｔ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］，１２７＞；
＜［ｄｏｍｅｓｔｉｃ　ｅｇｇｓ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，１２１＞；
＜［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，２２８＞；
＜［ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ，ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ，ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，１０８＞；……（共２２项）

４ ＮＵＬＬ　 ＮＵＬＬ

表４　Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集频繁项集产生的关联规则

ＩＤ　 Ｔｒｏｌｌｅｙ的规则及置信度（共３０条） ＩＤ　 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ的规则及置信度（共４９８条）

１ ［牛奶，鸡蛋］－＞［薯片］，ｃｏｎｆ＝１．０　 １ ［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ］－＞［ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］，ｃｏｎｆ＝０．５８４５４１０６

２ ［鸡蛋］－＞［薯片］，ｃｏｎｆ＝０．８５７１４２８５７　 ２ ［ｂｕｔｔｅｒ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５７３６０４０６

３ ［薯片］－＞［鸡蛋］，ｃｏｎｆ＝０．８５７１４２８５７　 ３ ［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５７００４８３１

４ ［牛奶］－＞［薯片］，ｃｏｎｆ＝０．８３３３３３３３３　 ４ ［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｙｏｇｕｒｔ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５６２９９２１３

５ ［牛奶］－＞［面包］，ｃｏｎｆ＝０．８３３３３３３３３　 ５ ［ｄｏｍｅｓｔｉｃ　ｅｇｇｓ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５５２５１１４２

６ ［薯片，牛奶］－＞［面包］，ｃｏｎｆ＝０．８　 ６ ［ｙｏｇｕｒｔ，ｗｈｉｐｐｅｄ／ｓｏｕｒ　ｃｒｅａｍ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５２４５０９８０

７ ［面包，牛奶］－＞［薯片］，ｃｏｎｆ＝０．８　 ７ ［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５２３０１２５５

… … … …

２９ ［鸡蛋］－＞［薯片，面包］，ｃｏｎｆ＝０．５７１４２８５７　 ４９７ ［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］－＞［ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ，ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ］，ｃｏｎｆ＝０．０４２９７６５２

３０ ［鸡蛋］－＞［牛奶］，ｃｏｎｆ＝０．５７１４２８５７　 ４９８ ［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］－＞［ｙｏｇｕｒｔ，ｗｈｉｐｐｅｄ／ｓｏｕｒ　ｃｒｅａｍ］，ｃｏｎｆ＝０．０４２５７８５９

·１５７３·
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并进行曲线拟合

根据Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集频繁项集产生

的关联规则的置信度，按从大到小的方式进行排序并使用３
次多项式对数据进行曲线拟合，置信度与序值对应关系及

其拟合曲线如图５所示。

　　Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集产生的规则的置信度拟合曲线如式

（１０）所示

ｈＴ（ｘ）＝０．９３５７６６５００７－０．０１９９４３１００１·ｘ＋

４．００５０６５００２１Ｅ－４·ｘ２－５．６１８２８５９６０７Ｅ－６·ｘ３

（１０）

图５　从大到小有序的规则置信度及其拟合曲线

　　Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集产生的规则的置信度拟合曲线如式

（１１）所示

ｈＧ（ｘ）＝０．５２３０２４２０９９－０．００２７２４５９５２２４６·ｘ＋

６．７０２２６３７０２６Ｅ－６·ｘ２－６．４２６２７１１１２Ｅ－９·ｘ３ （１１）

步骤７　根据拟合曲线的二阶导函数求取最小置信度

ｈＴ（ｘ）的二阶导函数ｈ″Ｔ（ｘ）如式 （１２）所示。ｈＧ（ｘ）的

二阶导函数ｈ″Ｇ（ｘ）如式 （１３）所示

ｈ″Ｔ（ｘ）＝８．０１０１３０００４２Ｅ－４－３．３７０９７１５７６４Ｅ－５·ｘ
（１２）

ｈ″Ｇ（ｘ）＝１．３４０４５２７４０５Ｅ－５－３．８５５７６２６６７２Ｅ－８·ｘ
（１３）

对于二阶导函数ｈ″Ｔ（ｘ），当ｘ０ ＝２３．７６２０８１１１７１时，

ｈ″Ｔ（ｘ）＝０。根据算法思想，将ｈＴ（ｘ０）＝０．６１２６３７３３１４作

为Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集进行强关联规则挖掘的置信度阈值。

对于二阶导函数ｈ″Ｇ（ｘ），当ｘ０ ＝３４７．６４９１８２８５１８时，

ｈ″Ｇ（ｘ）＝０。根据算法思想，将ｈＧ（ｘ０）＝０．１１５８４４４２９８作

为Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集进行强关联规则挖掘的置信度阈值。

步骤８　根据置信度阈值判断并获得强关联规则

根据 设 定 的 置 信 度 阈 值 （Ｔｒｏｌｌｅｙ 数 据 集 为

０．６１２６３７３３１４、Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集为０．１１５８４４４２９８），获得

Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集对应的强关联规则，见

表５。

表５　Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集和Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集中的强关联规则

ＩＤ　 Ｔｒｏｌｌｅｙ的强规则及置信度（共２２条） ＩＤ　 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ的强规则及置信度（共３３９条）

１ ［牛奶，鸡蛋］－＞［薯片］，ｃｏｎｆ＝１．０　 １ ［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ，ｔｒｏｐｉｃａｌ　ｆｒｕｉｔ］－＞［ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］，ｃｏｎｆ＝０．５８４５４１０６

２ ［鸡蛋］－＞［薯片］，ｃｏｎｆ＝０．８５７１４２８５７　 ２ ［ｂｕｔｔｅｒ，ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］－＞［ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．５７３６０４０６

… … … …

２１ ［牛奶］－＞［鸡蛋］，ｃｏｎｆ＝０．６６６６６６６７　 ３３８ ［ｏｔｈｅｒ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］－＞［ｐａｓｔｒｙ］，ｃｏｎｆ＝０．１１６６５７９１

２２ ［牛奶］－＞［薯片，面包］，ｃｏｎｆ＝０．６６６６６６６７　 ３３９ ［ｒｏｏｔ　ｖｅｇｅｔａｂｌｅｓ］－＞［ｒｏｌｌｓ／ｂｕｎｓ，ｗｈｏｌｅ　ｍｉｌｋ］，ｃｏｎｆ＝０．１１６６０４４８

４．３　结果分析与讨论

从上述数据挖掘流程可见，与传统算法需要用户预先

指定最小支持度ｍｉｎｓｕｐ和最小置信度ｍｉｎｃｏｎｆ的具体数值

不同，譬如最小支持度取值为５０％、最小置信度取值为

８０％，提出的ＡｄａｐＡＲＭ算法不需要用户指定任何算法参

数值，算法将根据不同的数据集，自动确定 ｍｉｎｃｏｕｎｔ和

ｍｉｎｃｏｎｆ的值。对Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集，自动确定的ｍｉｎｃｏｕｎｔ值

为４，ｍｉｎｃｏｎｆ值为６１．２６３７３３１４％；对 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集，

自 动 确 定 的 ｍｉｎｃｏｕｎｔ 值 为 １０７，ｍｉｎｃｏｎｆ 值 为

１１．５８４４４２９８％。可见，ＡｄａｐＡＲＭ 算法能够在用户不具备

先验知识的前提下，自动确定参数ｍｉｎｓｕｐ和ｍｉｎｃｏｎｆ 的

值，且参数值与具体的数据集相适应，而不需要由用户进

行算法参数值的人为指定，从而为关联规则挖掘任务的无

参化运行提供了一种统计学意义上具有较高可信性的解
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决方案。

虽然提出的ＡｄａｐＡＲＭ 算法能够挖掘并获得统计意义

上支持度和置信度较高的关联规则，然而对于具体的关联

规则挖掘实践，合理的支持度和置信度阈值选取，主要依

赖于用户的主观应用需求。以上述实验为例，Ｔｒｏｌｌｅｙ数据

集中有７件不同的商品 （项），自适应确定的支持数阈值为

４ （支持度４７
（５７．１４％）），有５件商品为频繁１项，占比５７

（７１．４３％）；Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ数据集中有１６９个不同的商品 （项），

自适应确定的支持数阈值为１０７ （支持度１０７１６９
（６３．３１％）），

有８１件商品为频繁１项，占比８１１６９
（４９．９３％）。较高的频繁

１项集占比，在后续从低阶到高阶进行频繁项搜索时，可

能增加一些无用的候选项生成和剪枝操作，从而一定程度

上抑制了算法的高效性。与此相类似的问题，也出现于规

则的置信度确定中，譬如，Ｔｒｏｌｌｅｙ数据集产生的关联规则

有３０条，具有２２条强关联规则，占比２２３０
（７３．３３％）；Ｇｒｏ－

ｃｅｒｉｅｓ数据集产生的关联规则有４９８条，具有３３９条强关联

规则，占比３３９
４９８
（６８．０７％）。

尽管如此，提出的方案经过进一步处理，仍能为实际

关联规则挖掘任务的参数确定提供一定的借鉴。有效的阈

值二次确定技术如：在最高支持数 （或置信度）和自适应

支持数 （或置信度）之间，采用第一四分位数 （Ｑ１）、第二

四分位数 （Ｑ２）、第三四分位数 （Ｑ３）作为最终选定的支

持数 （或置信度）的值。

总之，算法在确定支持度和置信度阈值时，通过计算

所有数据项的支持数和所有规则的置信度，经从大到小排

序后进行多项式曲线拟合，用数据说话、凭数据进行算法

参数决策，使得算法在实际行业应用中走向科学，对于算

法的推广应用乃至普及具有重要的实践意义。

５　结束语

本文提出了一个支持度和置信度自适应的关联规则挖

掘算法ＡｄａｐＡＲＭ，能够在用户不具备先验知识、不指定

支持度和置信度阈值的情况下，通过数据集自身的数据特

征自适应地确定关联规则挖掘的支持数和置信度。支持度

和置信度参数的自适应确定策略：是在数据集所有项的支

持数、所有规则的置信度的有序序列的多项式曲线拟合的

基础上，通过求取拟合曲线二阶导函数为零的点ｘ０ 及其函

数值ｆ（ｘ０），作为支持数和置信度阈值，进而挖掘统计意

义上支持度和置信度较高的强关联规则。在关联规则挖掘

标准数据集Ｔｒｏｌｌｅｙ和标准数据集 Ｇｒｏｃｅｒｉｅｓ上的实验结果

及分析表明，提出的方法对于关联规则挖掘算法的实施和

推广具有一定的实际应用价值。
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