
12/16/2024

1

本课件仅用于教学使用。未经许可，任何单位、组织和个人不
得将课件用于该课程教学之外的用途(包括但不限于盈利等)，
也不得上传至可公开访问的网络环境

新媒体大数据分析
New Media Big Data Analysis

第三章 数据建模
黄振亚，朱孟潇，张凯

Email: huangzhy@ustc.edu.cn，mxzhu@ustc.edu.cn

课程主页：
http://staff.ustc.edu.cn/~huangzhy/Course/NM2024.html

助教：陈宗阳
bigdata_2024@163.com



数据挖掘基础

 数据挖掘——四个任务有哪些常用方法？
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 数据挖掘任务—关联分析(Association Analysis)
 例如：“啤酒与尿布”

 在一次圣诞节的顾客消费行为分析中，沃尔玛意外发现跟尿布一起购
买最多的商品竟然是啤酒。经过深入分析后，卖场立即对两类商品的
空间距离与价格都进行了调整，结果尿布与啤酒销量双双大增。
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萨姆·沃尔顿
沃尔玛公司创始人 轰动一时的啤酒与尿布关联规则

关联分析



关联规则挖掘

 常用方法 —— 关联规则挖掘 (Association Rule Mining)

 给出事务的集合, 能够发现一些规则：𝐴 => 𝐵

◼ 当事务中某些子项出现时，预测其他子项也出现

 例如，从下表中得到一个可能的规则

购买尿布(Diaper)的用户很大可能会购买啤酒(Beer)
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顾客购物交易数据

TID Items 

1 Bread, Milk 

2 Bread, Diaper, Beer, Eggs 

3 Milk, Diaper, Beer, Coke  

4 Bread, Milk, Diaper, Beer 

5 Bread, Milk, Diaper, Coke  

 

−→尿布和啤酒应陈列在一起销售



TID Items 

1 Bread, Milk 

2 Bread, Diaper, Beer, Eggs 

3 Milk, Diaper, Beer, Coke  

4 Bread, Milk, Diaper, Beer 

5 Bread, Milk, Diaper, Coke  

 

关联规则挖掘

 关联规则挖掘的基本概念

 Itemset（项集）

◼ 一个或多个项目(items)的集合

◼ k-itemset：大小为k的项集

◼ 例：{Milk, Bread, Diaper}是3项集

 Support （支持度）

◼ 一个项集在数据中的出现频率

◼ 例：𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡({Milk, Bread, Diaper})= 
2

5

 Frequent Itemset （频繁项集）

◼ 用户自行设定最小支持度阈值min _𝑠𝑢𝑝，支持度大于min _𝑠𝑢𝑝的项集称

为频繁项集

◼ 例：设min _𝑠𝑢𝑝 = 0.3，则{Milk, Bread, Diaper}为频繁项集
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 关联规则挖掘的基本概念

 Association Rule（关联规则）

◼ 形如𝑋 → 𝑌的表达式，𝑋, 𝑌均为项集

◼ 例：{Milk, Diaper} →{Beer} 

 Confidence (置信度)

◼ 度量包含𝑋的事务中同时出现𝑌的频率

◼ 例：对于关联规则{Milk, Diaper} →{Beer} 

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒({Milk, Diaper} →{Beer})=
2

3

 强关联规则

◼ 用户自行设定最小置信度阈值min _conf，置信度大于min _conf的规则称

为强关联规则

◼ 例：设min _conf = 0.5，则{Milk, Diaper} →{Beer}为强关联规则

9 TID Items 

1 Bread, Milk 

2 Bread, Diaper, Beer, Eggs 

3 Milk, Diaper, Beer, Coke  

4 Bread, Milk, Diaper, Beer 

5 Bread, Milk, Diaper, Coke  

 

关联规则挖掘

𝐶𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 𝐴 → 𝐵 =
𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴 ∪ 𝐵)

𝑆𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝐴)



练习

 请依据下表计算出关于早餐的关联规则 {面包}->{豆浆} 的置

信度
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买豆浆 不买豆浆

买面包
不买面包

90
390

30
90

120
480

480 120 600

买面包的次数=120，

买面包的同时买豆浆的次数=90

置信度=
90

120
=

3

4



 关联规则挖掘的一般步骤

 根据支持度，寻找所有的频繁项集（频繁k项集）

 根据频繁项集，生成频繁规则（长度大于2的频繁k项集）

 根据置信度，过滤筛选规则

 关联规则挖掘的第一步：如何寻找所有的频繁项集？

 暴力解法:

◼ 穷举所有可能的项集，删除小于min _𝑠𝑢𝑝的项集
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关联规则挖掘

 计算效率低!

TID Items 

1 Bread, Milk 

2 Bread, Diaper, Beer, Eggs 

3 Milk, Diaper, Beer, Coke  

4 Bread, Milk, Diaper, Beer 

5 Bread, Milk, Diaper, Coke  

 



 频繁项集生成的经典算法

 APriori算法

 DHP算法(课后学习)

 FP-Growth算法(课后学习)
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频繁项集挖掘



 频繁项集挖掘——APriori算法

 1994年，IBM研究员Agrawal提出，VLDB

 核心思想：广度优先搜索，自底而上遍历，逐步生成候选集与频繁项集

 反单调性原理：如果一个项集是频繁的，则它的所有子集一定也是频繁

◼ 成立原因：

∀𝑋, 𝑌: 𝑋 ⊆ 𝑌 → 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑋 ≥ 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑌)

◼ 依据该性质，对于某k+1项集，只要存在一个k项子集不是频繁项集， 则可以

直接判定该项集不是频繁项集

 算法步骤

◼ 连接步：从频繁𝐾 − 1项集生成候选𝐾项集

◼ 剪枝步：从候选𝐾项集筛选出频繁𝐾项集
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APriori算法



 A-Priori算法步骤1：连接步

 输入：所有频繁𝐾 − 1项集𝑳𝒌−𝟏

 输出：候选𝐾项集𝑪𝒌

 过程：执行自连接𝑳𝒌−𝟏⋈𝑳𝒌−𝟏，其中𝑳𝒌−𝟏的两个项集是可连接的，

当且仅当它们前(𝑘 − 2)个项相同

◼ 设𝑙1和𝑙2是𝑳𝒌−𝟏中的项集，且(记号𝑙𝑖[𝑗]表示𝑙𝑖的第𝑗项)

𝑙1[1] = 𝑙2[1] ∧ 𝑙1[2] = 𝑙2[2] ∧ … ∧ 𝑙1[𝑘 − 2] = 𝑙2[𝑘 − 2]

∧ 𝒍𝟏 𝒌 − 𝟏 < 𝒍𝟐[𝒌 − 𝟏]

◼ 为方便计算，假定事务或项集中的项按字典次序排序，即条件

𝑙1 𝑘 − 1 < 𝑙2[𝑘 − 1]可确保不产生重复的项集

◼ 生成{𝑙1 1 , 𝑙1 2 ,… . , 𝒍𝟏 𝒌 − 𝟏 , 𝒍𝟐[𝒌 − 𝟏]}放入𝑪𝒌中
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APriori算法：连接步

𝐿3 = {𝑎𝑏𝑐, 𝑎𝑏𝑑, 𝑎𝑐𝑑, 𝑎𝑐𝑒, 𝑏𝑐𝑑}
𝑎𝑏𝑐 {abd}

{𝑎𝑐𝑑} {𝑎𝑐𝑒}

𝐿3⋈𝐿3
𝐶4 = {𝑎𝑏𝑐𝑑, a𝑐𝑑𝑒}
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 A-Priori算法步骤2：剪枝步

 输入：候选𝐾项集𝑪𝒌

 输出：所有频繁𝐾项集𝑳𝒌

 过程：计算𝑪𝒌中每个候选项集的支持度，从而确定𝑳𝒌

◼ 然而𝑪𝒌可能很大，这样所涉及的计算量就很大

◼ 为了提高效率，可利用反单调性：任何非频繁的(k-1)项集都不可能是频

繁k项集的子集。

◼ 因此，若一个候选k项集的(k-1)项子集不在𝑳𝒌−𝟏中，则该候选也不可能是

频繁的，从而可以从𝑪𝒌中删除

APriori算法：剪枝步

∀𝑋, 𝑌: 𝑋 ⊆ 𝑌 → 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡 𝑋 ≥ 𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡(𝑌)

𝐿3 = {𝑎𝑏𝑐, 𝑎𝑏𝑑, 𝑎𝑐𝑑, 𝑎𝑐𝑒, 𝑏𝑐𝑑} 𝐶4 = {𝑎𝑏𝑐𝑑, 𝑎𝑐𝑑𝑒} 𝐿4 = {𝑎𝑏𝑐𝑑}



 A-Priori算法实例
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【例】右图为某商店的用户

购买记录，共有9个事务，

A-Priori假定事务中的项按

字典次序存放。

ID 事务

T100 𝑙1，𝑙2，𝑙5

T200 𝑙2，𝑙4

T300 𝑙2，𝑙3

T400 𝑙1，𝑙2，𝑙4

T500 𝑙1，𝑙3

T600 𝑙2，𝑙3

T700 𝑙1，𝑙3

T800 𝑙1，𝑙2，𝑙3，𝑙5

T900 𝑙1，𝑙2，𝑙3

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(1) 在算法的第一次迭代，每个项都是候选1项集的集合𝑪𝟏的成员。算

法简单地扫描所有的事务，对每个项的出现次数计数
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𝑪𝟏 支持度

{𝑙1} 6

{𝑙2} 7

{𝑙3} 6

{𝑙4} 2

{𝑙5} 2

扫描数据集,对每
个候选1项集计

算支持度

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(2) 设最小支持度计数=2，可以确定频繁1项集的集合𝑳𝟏
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𝑳𝟏 支持度

{𝑙1} 6

{𝑙2} 7

{𝑙3} 6

{𝑙4} 2

{𝑙5} 2

比较候选项集
支持度与最小
支持度阈值

APriori算法实例

𝑪𝟏 支持度

{𝑙1} 6

{𝑙2} 7

{𝑙3} 6

{𝑙4} 2

{𝑙5} 2



 A-Priori算法实例

(3) 使用𝑳𝟏⋈ 𝑳𝟏产生候选2项集的集合𝑪𝟐
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由𝑳𝟏产生候选2项集

𝑪𝟐

{𝑙1, 𝑙2}

{𝑙1, 𝑙3}

{𝑙1, 𝑙4}

{𝑙1, 𝑙5}

{𝑙2, 𝑙3}

{𝑙2, 𝑙4}

{𝑙2, 𝑙5}

{𝑙3, 𝑙4}

{𝑙3, 𝑙5}

{𝑙4, 𝑙5}

APriori算法实例

𝑳𝟏 支持度

{𝑙1} 6

{𝑙2} 7

{𝑙3} 6

{𝑙4} 2

{𝑙5} 2



 A-Priori算法实例

(4) 扫描数据集，计算𝑪𝟐中每个候

选项集的支持度
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𝑪𝟐 支持度

{𝑙1, 𝑙2} 4

{𝑙1, 𝑙3} 4

{𝑙1, 𝑙4} 1

{𝑙1, 𝑙5} 2

{𝑙2, 𝑙3} 4

{𝑙2, 𝑙4} 2

{𝑙2, 𝑙5} 2

{𝑙3, 𝑙4} 0

{𝑙3, 𝑙5} 1

{𝑙4, 𝑙5} 0

对每个候选2项
集计算支持度

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(5)最小支持度计数=2，确定频繁2项集的集合𝑳𝟐
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比较候选项集支持度
与最小支持度阈值

𝑳𝟐 支持度

{𝑙1, 𝑙2} 4

{𝑙1, 𝑙3} 4

{𝑙1, 𝑙5} 2

{𝑙2, 𝑙3} 4

{𝑙2, 𝑙4} 2

{𝑙2, 𝑙5} 2

APriori算法实例



A-Priori算法实例

(6) 使用𝑳𝟐⋈ 𝑳𝟐产生候选3项集的集合𝑪𝟑

①连接步： 𝑪𝟑 = 𝑳𝟐⋈ 𝑳𝟐

=  { 𝑙1, 𝑙2 , 𝑙1, 𝑙3 , 𝑙1, 𝑙5 , 𝑙2, 𝑙3 , 𝑙2, 𝑙4 , 𝑙2, 𝑙5 }

⋈
{ 𝑙1, 𝑙2 , 𝑙1, 𝑙3 , 𝑙1, 𝑙5 , 𝑙2, 𝑙3 , 𝑙2, 𝑙4 , 𝑙2, 𝑙5 }

=  { 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 , 𝑙1, 𝑙2, 𝑙5 , 𝑙1, 𝑙3, 𝑙5 ,
𝑙2, 𝑙3, 𝑙4 , 𝑙2, 𝑙3, 𝑙5 , 𝑙2, 𝑙4, 𝑙5 }

22

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(6) 使用𝑳𝟐⋈ 𝑳𝟐产生候选3项集的集合𝑪𝟑

②剪枝步：反单调性：频繁项集的所有子集必须是频繁的

{ 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 , 𝑙1, 𝑙2, 𝑙5 , 𝑙1, 𝑙3, 𝑙5 , 𝑙2, 𝑙3, 𝑙4 , 𝑙2, 𝑙3, 𝑙5 , 𝑙2, 𝑙4, 𝑙5 }

 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 的2项子集是 𝑙1, 𝑙2 , 𝑙1, 𝑙3 和 𝑙2, 𝑙3
它们都是𝑳𝟐的元素。因此保留 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 在𝑪𝟑中

 𝑙1, 𝑙3, 𝑙5 的2项子集是 𝑙1, 𝑙3 , 𝑙1, 𝑙5 和 𝑙3, 𝑙5

𝑙3, 𝑙5 不是𝑳𝟐的元素，因而不是频繁的，由𝑪𝟑中删除 𝑙1, 𝑙3, 𝑙5

 以此类推筛选得到𝑪𝟑
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𝑪𝟑

𝑙1, 𝑙2, 𝑙3

𝑙1, 𝑙2, 𝑙5

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(7) 扫描数据集，计算𝑪𝟑中每个候选项集的支持度
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对每个候选3项集
计算支持度

𝑪𝟑 支持度

𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 2

𝑙1, 𝑙2, 𝑙5 2

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(8)最小支持度计数=2，确定频繁3项集的集合𝑳𝟑
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𝑳𝟑 支持度

𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 2

𝑙1, 𝑙2, 𝑙5 2

比较候选项集支持度
与最小支持度阈值

APriori算法实例



 A-Priori算法实例

(9) 使用𝑳𝟑⋈ 𝑳𝟑产生候选4项集的集合𝑪𝟒，尽管连接产生结果 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3, 𝑙5 ，

这个项集被剪去，因为它的子集 𝑙2, 𝑙3, 𝑙5 不是频繁的。则𝑪𝟒 = ∅ ,因此算

法终止，找出了所有的频繁项集如下
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𝑳𝟏 支持度

{𝑙1} 6

{𝑙2} 7

{𝑙3} 6

{𝑙4} 2

{𝑙5} 2

𝑳𝟐 支持度

{𝑙1, 𝑙2} 4

{𝑙1, 𝑙3} 4

{𝑙1, 𝑙5} 2

{𝑙2, 𝑙3} 4

{𝑙2, 𝑙4} 2

{𝑙2, 𝑙5} 2

𝑳𝟑 支持度

𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 2

𝑙1, 𝑙2, 𝑙5 2

APriori算法实例



 APriori算法

 总结：APriori算法适合用在数据集稀疏，频繁模式较短，支持度较高

的场景中

 不足：难以适用于稠密数据和长频繁模式

◼ 可能产生大量的候选集

◼ 可能需要重复扫描数据集多次

 改进方法（课后学习）

◼ DHP算法

◼ Partition算法

◼ Sample算法

◼ DIC算法

27

APriori算法



 关联规则挖掘的第二步：如何从频繁项集中生成规则？

 任务：给定一个频繁项集𝐿, 寻找所有非空子集𝑓 ⊂ 𝐿 使得𝑓 → 𝐿 − 𝑓

满足置信度要求

◼ 若{A,B,C,D}是频繁项集, 候选规则有14种:

ABC →D,     ABD →C,   ACD →B,    BCD →A, 

A →BCD, B →ACD,   C →ABD,     D →ABC

AB →CD, AC → BD,  AD → BC,    BC →AD, 

BD →AC,     CD →AB,

 若|𝑳| = 𝒌, 则有𝟐𝒌– 𝟐种候选的关联规则(忽略𝐿 → ∅和∅ → 𝐿)

28

关联规则挖掘



关联规则生成

 关联规则生成(Rule Generation)——计算复杂度

 对于𝑑个项目:

◼ 候选项集数= 2𝑑

◼ 可能规则数R = 3𝑑 − 2𝑑+1 + 1
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 关联规则生成(Rule Generation)

 如何高效地从频繁项集中生成规则?

 一般而言，置信度不满足反单调性

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(ABC → D) 可能大于或小于𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(AB → D)

 但从同一项集生成的规则满足反单调性
◼ 例：L = {A,B,C,D}

𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(ABC → D)  𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(AB → CD)  𝑐𝑜𝑛𝑓𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒(A → BCD)

30

关联规则生成

为什么？课后验证一下



 关联规则生成

 对某个频繁项集，自顶向下生成候选规则

 若某个父节点置信度较低，其所有子节点无需再判断
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ABCD=>{ }

BCD=>A ACD=>B ABD=>C ABC=>D

BC=>ADBD=>ACCD=>AB AD=>BC AC=>BD AB=>CD

D=>ABC C=>ABD B=>ACD A=>BCD

ABCD=>{ }

BCD=>A ACD=>B ABD=>C ABC=>D

BC=>ADBD=>ACCD=>AB AD=>BC AC=>BD AB=>CD

D=>ABC C=>ABD B=>ACD A=>BCD

剪枝

若该节点
置信度低
于阈值

关联规则生成



 频繁项集挖掘——FP-Growth算法

 关联规则挖掘的经典算法之一，于2000年由韩家炜等提出

 核心思想：能够压缩原始数据的频繁模式树(Frequent Pattern Tree，FP-tree)
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https://hanj.cs.illinois.edu/

FP-Growth



公鸡打鸣 太阳升起

地球自转 隐含变量
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辛普森悖论

 相关关系≠因果关系，但相关关系的背后可能蕴含着某种因果

 例如，公鸡打鸣 → 太阳升起，从关联规则角度来说，是高置信度规则，

说明“公鸡打鸣 ”与“太阳升起”很相关，但并不是因果关系

 解释变量之间的关联时要特别小心，因为观察到的联系可能受其他混淆

因素 的影响。（推荐因果科普书 Judea Pearl《The Book of Why》）

 辛普森悖论：没有包括在分析中的隐藏变量，可能导致观察到

的一对变量之间的相关联系消失或逆转方向

观察到隐含变量“地球

自转”后，能够判断出

是太阳升起→公鸡打鸣



数据总体统计：
{买HDTV=是}→{买健身器=是}: 99/180 = 55%

>
{买HDTV=否}→{买健身器=是}: 54/120 = 45%

对于大学生：
{买HDTV=是}→{买健身器=是}: 1/10 = 10%

<
{买HDTV=否}→{买健身器=是}: 4/34 = 11.8%

对于在职人员：
{买HDTV=是}→{买健身器=是}: 98/170 = 57.7%

<
{买HDTV=否}→{买健身器=是}: 50/86 = 58.1%
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辛普森悖论

 辛普森悖论的实例一

 购买过HDTV的人买健身器的概率大，还是未购买过HDTV的概率大?

购买过HDTV的概率大 未购买过HDTV的概率大

用户

细化



Major Men Women

#Applicants %Admitted #Applicants %Admitted

B 560 63% 25 68%

F 272 6% 341 7%

Men Women

#Applicants %Admitted #Applicants %Admitted

832 44% 366 11%

P.J. Bickel, E.A. Hammel and J.W. O'Connell (1975). "Sex Bias in Graduate Admissions:  Data From Berkeley". Science 187 (4175): 398–404.
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辛普森悖论

 辛普森悖论的实例二

 UC Berkeley录取时有没有歧视女性？

似乎歧视了女性

专业细化

每个专业女性的录取率
都高于男性

总结：适当的数据分层有助于避免辛普森悖论



关联规则挖掘前沿：课后学习
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 多维关联规则挖掘

 多维的关联规则，如{购买: 电脑}∧ {年龄∈ [20,30]} → {购买:手机}

 多层关联规则挖掘

 {光明牛奶，全麦面包} 的支持度低，抽象化为{牛奶，面包}等高层概念

 稀有模式挖掘

 金融安全领域：普通的交易行为，非正常交易（欺诈交易）

 负模式挖掘

 {可口可乐，百事可乐} 支持度高，但 {可口可乐}→ ¬{百事可乐}

 序列模式挖掘算法

 加入事务发生的时间：用户购买顺序的关联分析

Lei Zhang, Ping Luo, Linpeng Tang, Enhong Chen, Qi Liu, Min Wang, Hui Xiong, Occupancy-based Frequent Pattern 

Mining, ACM Transactions on Knowledge Discovery from Data.



数据挖掘基础

 数据挖掘定义、四类任务及其应用场景

 聚类任务

 无监督：K-Means、DBSCAN、评估方法

 分类任务

 有监督：决策树、K近邻、感知机/SVM、集成分类器、评估方法

 关联分析

 支持度和置信度、Apriori算法
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Tips: 结合实际场景，分析问题，设计模型，评估结果。


