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قواعد تلازمی

مفاهیم و آلگوریتمها

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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قواعذ تلازهی

تحليو در اول وًلي در الگٍريتم اين 
 خريداري  اللام چكدر ايوني و خريد صبد
 دارهد، ارتباط ًم با مطتريان بٍصيلي ظدى
 . گرفت لرار اصتفادى مٍرد

مي هاوي دادى هظارتي غير حالت يم وابشتگيٌا تحليو 
 ًا دادى محمٍغي در  ارتباط يافتن براي خشتحٍ بي هي باظد
 معالػي وابشتگيٌا تحليو  ديگر غبارتی بي .پردازد مي

  .ًشتود ًمراى ينديگر با هي باظد‌مي خصٍصياتي يا ًا‌ويژگي
 .ظد معرح  Agrawal تٍصط 1993 صال در روش اين
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تعاریف و هفاهین اصلی

هگاى و اگر ظنو بي وابشتگي لٍاهين 
 
اي ًمراى بي ا .باظود‌مي لٍاهين بي مربٍط اظميوان و پطتيبان مػيارً

 

I = { i1 , i2 , … , im   اصت ظدى خريداری  ايتمٌای کو از ای‌محمٍغي :{

T: از ای‌زيرمحمٍغي ًر I ن از کي باظد‌می
 
.کویم‌می یاد تراکوض بػوٍان ا

D: در مٍخٍد تراکوطٌای  محمٍغي T اصت

: TID  یابد‌می تراکوطٌااختصاص از ًریک بي کي اصت یک تای  ی و فرد بي موحصر ظواصي.

 

:باظد‌می زیر فرم بي وایشتگی لاهٍن یک کلی همای

X  Y [support , Confidence] 

  :داریم بعٍریکي باظد‌می

   X Y =    وX  I, Y  I
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تعاریف و هفاهین اصلی

یا پطتیبان Support:  در تراکوطٌای  ی محمٍغي تػداد یا درصد دًودى‌ هطان D 
Y  X و X دوی ًر ظامو کي اصت  Y)) باظود. 

 یا اظمیوان Confidence: ديگري  بي را خاص هالاي للم يم وابشتگي ميزان 
:ظٍد‌می محاصبي زیر فرمٍل  ومعابق هود مي بيان

confidence = support(X  Y)/support(X)
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هثال

مدى اصت Iمحمٍغي ای از کو اللام خریداری ظدى  در
 
.ا

I={فرهگی، همک، هان، زیتٍن، پویر،کرى‌خیار، خػفری، پیاز، گٍخي} 

 محمٍغيD کي ظامو تک تک تراکوطٌا و خریدًا میباظد، بي فرم زیر اصت:

 D={T1,T2,T3,T4,T5,T6,T7,T8}

T1{فرهگی‌خػفری، پیاز، زیتٍن، خیار، گٍخي}،
T2{فرهگی‌خػفری، خیار،گٍخي}،
T3{فرهگی، پیاز، خػفری، خیار‌هان ، همک، گٍخي}،
T4{هان،پیاز،خیار،گٍخي فرهگی}
T5{فرهگی‌پیاز،همک، گٍخي}،
T6{پویر،هان}،
T7{فرهگی‌خیار،پویر،گٍخي}،
T8{کرى،هان}}
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:فرض کویم لاهٍن وابشتگی بي فرم زیر را داریم

X <= Y [support , Confidence]

 

{فرهگی‌گٍخي ,خیار}{ خػفری  ,پیاز}

X = { خیار  , فرهگی‌گٍخي  }

Y = { پیاز  , خػفری   } 

 

X <= Y = { ، خػفری ،پیازفرهگی، خیار‌گٍخي } = {T1, T3}

Support(X <= Y) = 2/8 = 0.25 

هثال
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 الگٍی کي اصت مػوی بدین و دارد غضٍ D ،8 محمٍغي و غضٍ XY، 2 محمٍغي زیرا
.دًد‌می رخ خرید صبد کو %25 در "،پیاز خػفری  خیار، فرهگی،‌گٍخي"خرید

X={ T3,T4,T7,T2,T1}
 

  :بوابراین.اهد‌ظدى خریداری T3,T4,T7,T2,T1 در {فرهگی‌گٍخي,خیار} یػوی
Support(x)=8/5=0.62

Confidence = support(X => Y)/support(X)

= (2/8)/(5/8)=2/5=0.40
 

 را "پیاز و خػفری "اولات، %40 در ، کوود‌می خریداری  را "فرهگی‌گٍخي و خیار"افراد کي ًوگامی یػوی
.خرهد‌می ًم

هثال
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Apriori الگوریتم
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end

;

do  candidates forall

subset 

begin  do  ons transactiforall

;genapriori-

begin  do   For 

1

1



یتمٌا را در هظر می
 
گیرد‌بزرگ ترین ا

CK  ًای خدید را معابق الگٍریتم بیان ظدى
تٍلید می کود

Support  یتمٌای
 
 CKًر یک از ا

  کود‌را محاصبي می

هٌای  ی کي از حدالو 
 
   Supportفكط ا

دًد‌لرار می  LKبزرگ تر یا مشاویود را در
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:هثال Aprioriالگوریتن

TID Items

100 1 3 4

200 2 3 5

300 1 2 3 5

400 2 5

itemset sup

{1 2} 1

{1 3} 2

{1 5} 1

{2 3} 2

{2 5} 3

{3 5} 2

itemset

{2 3 5}

itemset sup

{2 3 5} 2

itemset sup.

{1} 2

{2} 3

{3} 3

{5} 3

L1

itemset

{1 2}

{1 3}

{1 5}

{2 3}

{2 5}

{3 5}

C2itemset sup

{1 3} 2

{2 3} 2

{2 5} 3

{3 5} 2

L2

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی

10

 Aprioriالگوریتن

:کویم‌می غمو زیر بصٍرتC3 محاصبي برای الگٍریتم معابق

L2 = { {1,3}, {2,3}, {2,5}, {3,4} }  

 

هٌای  ی فكط الگٍریتم این معابقC3 محاصبي برای
 
دارهد برابر اول مٍلفي کي ا

هحایئکي از و ًشتود {{2,3},{2,5}} یػوی 
 
 باید ًاCk تمامی محاصبي برای ا

گٍرافیک لاهٍن   بوابراین .باظد‌می  {2,3,5} ممکن حالت توٌا ظٍد رغایت لکشیک

                                                                                                    {2,3,5}=C3
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استخراج  قوانین

پروصي اصتخراج  لٍاهین وابشتگی 

 ابتدا ًميfrequent itemsets  ًا را کي دارای حدالوsupport ًشتود بیابید. 

 برای تمامیfrequent itemset ًا 

هٌا را اصتخراج کوید‌ًمي زیرمحمٍغي
 
 ًای ا

ًمي لٍاهین ممکن را اصتخراج کوید 

لٍاهیوی را بپذیرید کي از حدالو confidence شتود .برخٍردارً

یتمٌا در ًر محمٍغي
 
گٍرافیک چیدى می‌ا ظٍهد بي غوٍان مثال‌ای معابق با لاهٍن لکشیک

 اگرLK ={a[1],a[2],…a[k]}باظد ، معابق این لاهٍن باید رابعي زیر برلرار باظد‌‌‌‌‌.
a[1]<a[2]<…<a[k]‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌‌ 
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هثال دوم

 minimum support s=30%, 

minimun confidence c= 60%

Transaction ID Items Purchased

1 }لیموناد ,آب پرتقال{

2 }شیشه پاک کن ,آب پرتقال ,شیر{

3 }لیموناد ,پاک کننده ,آب پرتقال{

4 }لیموناد ,شیشه پاک کن{

5 }چیپس ,لیموناد{

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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1-itemset Support

ب پرتكال
 
ا 60%

لیمٍهاد 80%

ظیر 20%

ظیطي پاک کن 40%

پاک کوودى 20%

چیپس 20%

1-itemset Support

ب پرتكال
 
ا 60%

لیمٍهاد 80%

ظیطي پاک کن 40%

Candidate 1-itemsets (C1)

Large 1-itemsets (L1)

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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2-itemset Support

}لیمٍهاد ,اب پرتكال{ 40%

ب پرهكال{
 
}ظیطي پاک کن ,ا 20%

}ظیطي پاک کن ,لیمٍهاد{ 20%

2-itemset Support

ب پرتكاال{
 
}لیمٍهاد ,ا 40%

Candidate 2-itemsets (C2)

Large 2-itemsets (L2)

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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• ب پرتكال
 
لیمٍهادا (confidence = 66.67%) 

• ب پرتكاللیمٍهاد
 
ا (confidence = 50%)

• ب پرتكال
 
لیمٍهادا (confidence = 66.67%)

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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هثال سوم

 minimum support count is 2, (s=2/9=22%)

TID List of Item_IDs

T100 I1, I2, I5

T200 I2, I4

T300 I2, I3

T400 I1, I2, I4

T500 I1,I3

T600 I2,I3

T700 I1,I3

T800 I1,I2, I3,I5

T900 I1,I2,I3
سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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1-itemset Support count

{I1} 6

{I2} 7

{I3} 6

{I4} 2

{I5} 2

Candidate 1-itemsets (C1)

Large 1-itemsets (L1)

1-itemset Support count

{I1} 6

{I2} 7

{I3} 6

{I4} 2

{I5} 2
سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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2-itemset Support count

{I1,I2} 4

{I1, I3} 4

{I1,I4} 1

{I1,I5} 2

{I2,I3} 4

{I2,I4} 2

{I2,I5} 2

{I3,I4} 0

{I3,I5} 1

{I4,I5} 0

Candidate 2-itemsets (C2)

Large 2-itemsets (L2)

2-itemset Support count

{I1,I2} 4

{I1, I3} 4

{I1,I5} 2

{I2,I3} 4

{I2,I4} 2

{I2,I5} 2

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی



10

19

3-itemset Support count

{I1,I2,I3} 2

{I1, I2,I5} 2

Candidate 3-itemsets (C3)

Large 3-itemsets (L3)

3-itemset Support count

{I1,I2,I3} 2

{I1, I2,I5} 2
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AprioriTidالگوریتن 

کي ًماهگٍهي  
 
ر را دادى‌پایگاى ًمي Apriori الگٍریتم هیزذکرظد لبلا   تا پیماید‌می گذر درً

Support ا ًمي در اصت ممکن دادى پایگاى ًمي پیمٍدن و کود محاصبي را ًا  هیاز مٍرد فازً
 الگٍریتم این  .ظد ابداع AprioriTid بوام دیگری  الگٍریتم ، مطکو این مبوای بر . هباظد

ر ًاCK محاصبي برای را Aprioriالگٍریتم با مطابي هیزروظی .برد‌می بکار فاز درً

 

الگٍریتم با الگٍریتم این کي ای غمدى تفاوت Apriori کو الگٍریتم این کي اصت این در دارد 
 برای  C^K محمٍغي از و پیماید‌همی اول مرحلي از بػد Support محاصبي برای را دادى پایگاى

.کود می اصتفادى Support محاصبي

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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AprioriTidالگوریتم 


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end

   if

;

do  candidates forall

 

begin  do  forall

;genapriori-

begin  do   For 

1

1





یتمٌای با بیطترین فراواهی را محاصبي می 
 
کود‌ا

CKًای خدید را معابق الگٍریتم بیان ظدى  تٍلید می کود 

کود‌را محاصبي می Support

هٌای  ی کي ازحدالو
 
لرار   LKیا مشاویود را دربزرگ تر  Supportفكط ا
 دًد‌می

با پایگاى دادى مٍخٍد^C 1مكداردًی اولیي 

کود‌یک اهبارى خدید ایحاد می

  itemsets لبلا وخٍد داظتي  کيًای  ی را در هظر بگیرید
اهد

کود‌مٍخٍدیتٌای خالی را حذف می

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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ItemsTID

1 3 4100

2 3 5200

1 2 3 5300

2 5400

Set-of-itemsetsTID

{ {1},{3},{4} }100

{ {2},{3},{5} }200

{ {1},{2},{3},{5} }300

{ {2},{5} }400

SupportItemset

2{1}

3{2}

3{3}

3{5}

itemset

{1 2}

{1 3}

{1 5}

{2 3}

{2 5}

{3 5}

Set-of-itemsetsTID

{ {1 3} }100

{ {2 3},{2 5} {3 5} }200

{ {1 2},{1 3},{1 5},

{2 3}, {2 5}, {3 5} }

300

{ {2 5} }400

SupportItemset

2{1 3}

2{2 3}

3{2 5}

2{3 5}

itemset

{2 3 5}

Set-of-itemsetsTID

{ {2 3 5} }200

{ {2 3 5} }300

SupportItemset

2{2 3 5}

Database C^1

L2
C2 C^2

C^3

L1

L3

C3
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AprioriTidو  Aprioriهقایسه

کي ًماهگٍهي  
 
ر را دادى‌پایگاى ًمي Apriori الگٍریتم هیزذکرظد لبلا   تا پیماید‌می گذر درً

Support ا ًمي در اصت ممکن دادى پایگاى ًمي پیمٍدن و کود محاصبي را ًا  هیاز مٍرد فازً
  .هباظد

الگٍریتم با الگٍریتم این کي ای غمدى تفاوت Apriori کو الگٍریتم این کي اصت این در دارد 
 برای  C^K محمٍغي از و پیماید‌همی اول مرحلي از بػد Support محاصبي برای را دادى پایگاى

.کود می اصتفادى Support محاصبي

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی

24

AprioriTidو  Aprioriهقایسه

درالگٍریتم AprioriTid مكادیر C^k اگر . ظٍهد‌می گرفتي هظر در دادى پایگاى بحای C^k 
.کرد خٍاًد غمو Apriori از صریػتر الگٍریتم این ، ظٍد Fit حافظي در بتٍاهد

 

زماهیکي C^k محاصبي زمان هتیحي در و بگیرد خای حافظي در تٍاهد‌همی باظد بزرگ خیلی 
 خٍاًد غمو AprioriTid الگٍریتم از صریػتر Apriori الگٍریتم ،بوابراین رود می بالا بشیار
.کرد

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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 Apriori Hybridالگوریتن 

:خصٍصیات این الگٍریتم بي ترتیب زیر ًشتود

 

 ای اولیي اخرا معابق الگٍریتم  .کود‌غمو می Aprioriاین الگٍریتم درفازً

 اهدازى تخمیویC^k گیرد‌را بصٍرت زیر در هظر می:

 

رود ‌ولتی کي اهتظار میC^k  مواصب حافظي ظٍد بي الگٍریتمAprioriTid  صٍئیچ کردى و
.رود‌معابق این الگٍریتم پیض می

 

  اگرچي تغییر ازApriori  بيAprioriTid  زمان براصت ، اما در بشیاری ازمٍارد هتایج مثبتی
 .دارد

26
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دیگر الگوریتوها

 یتمٌای بزرگ ازپایگاى دادى  درصال
 
این الگٍریتم ازاولین الگٍریتمٌای  ی بٍد کي برای اصتخراج ًمي ا

.R.Agrawal, Tتٍصط  1993 Imielinski, and A. Swami  ابداع گردید
ن می

 
 .باظد‌و درحكیت هام این الگٍریتم برگرفتي از هامٌای اول ابداع کوودگان ا

مي تراکوطٌا را می پیماید‌این الگٍریتم چودین گذررا برروی پایگاى دادى اهحام می رگذرً .  دًد و درً
 :باظود‌گامٌای این الگٍریتم بي صٍرت زیر می

یتمٌا اهتخاب می
 
 .ظٍهد ‌برای ًر یک ازتراکوطٌا بزرگ ترین ا

یتمٌای کاهدیدا‌
 
یتمٌا در ًر تراکوض صاختي (  CK)ا

 
یتمٌای بزرگ بي صایر ا

 
با گشترش ًر یک از این ا

.می ظٍهد

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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 AISالگوریتن 

2 5400

1 2 3 5300

2 3 5200

1 3 4100

ItemsTID

Database

3{5}

3{3}

3{2}

2{1}

Suppo

rt

Itemse

t

L1

1{1 5}

1{1 2}

2{3 5}*

3{2 5}*

2{2 3}*

1{3 4}

1{1 4}

2{1 3}*

SupportItemset

C2

1{1 3 5}

2{2 3 5}*

1{1 3 4}

SupportItemset

C3

TID3

TID2

TID1

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
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AISالگوریتن 

یتم  محمٍغي تػدادی گذر ًر در ایوشتکي روش این  مػایب از
 
 از کي ظٍهد می اهتخاب ا

 .ظٍهد گذاظتي کوار بایشتی و هیشتود برخٍردار (2 ایوحا در )پطتیبان مكدار حدالو

 

در مثال بػوٍانC2  یتمٌای محمٍغي
 
 غبارتود اضافی ا

{1,5},{1,2},{3,4},{1,4}از

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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‌SETMالگوریتن 

ن  دوم هشخي 1996 صال در و ظد ابداع 1995 صال درHoutsmaتٍصط الگٍریتم این
 
  محاصبي بموظٍر  ا

Itemsetدر بزرگ ًای SQL تٍصط Srikant  ظد معرح  

 لرار بي الگٍریتم این گامٌای .دًد‌می اهحام دادى پایگاى گذربرروی چودین هیز الگٍریتم این ، AIS الگٍریتم مطابي
 :باظود‌می زیر

 

یتم از یک ًر پطتیبان
 
هٌا بزرگ ترین و محاصبي محزا ًای‌ا

 
 ظٍهد‌می اهتخاب ا

یتمٌای کاهدیدا
 
یتمٌا در  ًر تراکوض صاختي می (  CK)ا

 
یتمٌای بزرگ بي صایر ا

 
با گشترش ًر یک از این ا

ن در این مرحلي . ظٍهد
 
را در یک صاختار ترتیبی   CKًای مربٍط بي ًر  یک از  TIDغلاوى بر ا

کردن این صاختار ترتیبی محاصبي می ‌ًا با خمع  CKًر  یک از  supportهگٌداری می کود و صپس 
. کود

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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‌SETMالگوریتن 

400

300

200

100

TID

2 5

1 2 3 5

2 3 5

1 3 4

Item

Database

3{5}

TID

3

{5}

{3}

3{2}

2{1}

SupportItemset

L1

400{2 5}

300{3 5}

300{2 5}

300{2 3}

300{1 5}

300{1 3}

300{1 2}

200{3 5}

200{2 5}

200{2 3}

100{3 4}

100{1 4}

100{1 3}

TIDItemset

C2

300{2 3 5}

300{1 3 5}

200{2 3 5}

100{1 3 4}

TIDItemset

C3
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AISو  SETMمعایب الگوریتمهای 

 

این الگٍریتمٌا خیلی کود ًشتود 

Itemset  ًای زیادی باSupport/Confidence   پائیوتر از میویمم
Support/Confidence در هظرگرفتي ظدى تٍصط کاربر تٍلید می کوود.

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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Statistical-based Measures

 Measures that take into account statistical dependence

)](1)[()](1)[(

)()(),(

)()(),(

)()(

),(

)(

)|(

YPYPXPXP

YPXPYXP
tcoefficien

YPXPYXPPS

YPXP

YXP
Interest

YP

XYP
Lift













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Example: Lift/Interest

Coffee Coffee

Tea 15 5 20

Tea 75 5 80

90 10 100

Association Rule: Tea  Coffee

Confidence= P(Coffee|Tea) = 0.75

but P(Coffee) = 0.9

 Lift = 0.75/0.9= 0.8333 (< 1, therefore is negatively associated)

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی

Drawback of Lift & Interest

Y Y

X 10 0 10

X 0 90 90

10 90 100

Y Y

X 90 0 90

X 0 10 10

90 10 100

10
)1.0)(1.0(

1.0
Lift 11.1

)9.0)(9.0(

9.0
Lift

Statistical independence:

If P(X,Y)=P(X)P(Y) => Lift = 1

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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Which Measures Should Be Used?

 lift and 2 are not 
good measures for 
correlations in large 
transactional DBs

 all-conf or 
coherence could be 
good measures 
(Omiecinski@TKDE’03)

 Both all-conf and 
coherence have the 
downward closure 
property 

 Efficient algorithms 
can be derived for 
mining (Lee et al. 
@ICDM’03sub)

سمیه علیساده هیات علمی دانشکده صنایع 
دانشگاه خواجه نصیر طوسی
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