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湖南省第二届研究生数学建模竞赛 

 

题 目    基于贝叶斯的改进关联规则频繁项集分类系统 

 

摘  要： 

基于互联网的法律咨询是提高法律服务效率、均衡法律资源的重要途径，但

法律事务的复杂多样限制了群众的寻法效率。为改善这种状况，针对法律网站浏

览数据，本文提出一种基于朴素贝叶斯的改进关联规则频繁项集分类系统，其中

数据预处理模块采用了基于隐马尔科夫模型的分词过滤规则，频繁项集的挖掘采

用了经典的 Apriori 算法，最后由频繁项集得到其相应条件概率实现分类。 

在此，数据预处理实现对用户网页访问信息及搜索词条的加权分词处理，引

入了相关数学模型以近似描述相关网页信息。本文采用了结巴分词实现语句分

词，在此基础上，实现三类词语的过滤，分别是停用词、常用词以及近义词，其

中使用结巴分词自带的 TF-IDF 函数获取训练数据的常用词。在提取关键词后，

采用 Apriori 算法统计高频关键字并计算其关联词库，系统模型初始化完毕。 

当用户输入数据时，我们采取相同的数据预处理方法并将得到的关键词与关

联词库作匹配处理。根据贝叶斯准则，该系统可以实现四个功能： 

1、 针对当前输入数据，预测其关键字并加以提示。 

2、 根据输入数据，向用户推荐法律事务类型。 

3、 通过用户交互，动态调整关联词库，以实现更精确的推荐分类。 

4、 根据法律事务类型，根据关键词的相似性度量，向用户提供相应链接及

律师支援。 

仿真表明，该系统能准确高效地针对特定问题找到相关法律支援。 

 

关键词：隐马尔科夫(HMM)模型 结巴分词 Apriori 算法 朴素贝叶斯 
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一、问题的重述与分析 

1.1 问题的重述 

随着我国社会经济发展，法律服务需求不断增长，但法律资源总体稀缺，且

地区分布不均衡。以律师人数为例，目前全国执业律师约 27 万，北京万人律师

比最高，约为 12.6，多个省份万人律师比不足 1。限制了法律服务的范围和质量。

法律咨询网站应运而生，利用互联网自身的特点，普及法律常识，增强公众法律

意识，提升“普法”的广度与深度，降低法律咨询的难度和成本，缩小地区差异，

帮助用户，特别是经济不发达地区的用户，通过法律途径伸张公平与正义。互联

网正逐步成为人们获取法律服务的重要途径。 

但由于法律事务的复杂性、多样性、专业性，与当面咨询相比，现有法律网

站交互功能不足，无法与用户形成有效互动。并且绝大多数用户缺乏专业法律知

识，不了解以往类似案例，一般不能准确判断问题所适用的法律、法规条文，甚

至不能确定法律类型，也很难使用恰当的关键词进行有效地搜索。因此，很多用

户难以通过网站导航、关键词搜索等传统方式，高效、快捷地独立找到有针对性

的法律知识、相关案例或专业律师，影响用户体验，限制网站发挥作用。 

为提高服务效率，法律网站希望在分析用户特征的基础上，通过优化页面组

织结构，增加新功能，改进服务模式等方式，使用户针对特定问题能够尽快找到

相关页面或专业律师。 

问题一：根据附件数据，分析用户关注领域、访问路径、用户体验等方面的特征

或规律。尝试评估针对特定问题找到相关页面或专业律师的成功率和效率。 

问题二：尝试通过优化页面组织结构，增加新功能（如，自动推荐），建立新型

服务模式（如，向导式助手）等方式，改进服务效率，并对改进效果进行对比、

评估。改进方案原则上应为自动服务，如果确实需要人工干预，则应明确人工干

预的具体方式，并估计工作量。 

 

1.2 问题的分析 

 针对问题一，我们认为核心的数据仍是用户输入的搜索信息，其次应对用户

浏览时间、访问路径等方面进行加权分析。在此基础上得到一个分类系统，进而

对各类不同的法律事务进行逐一分析，以获得更好的关联规则及指导，具体的问

题回答需要结合仿真结果，具体参见第五章。 

 针对问题二，结合关联分类模型，我们提出了基于关键词、法律事务及律师

的推荐，并根据推荐反馈结果动态调整贝叶斯系统，该系统的人工干预主要体现

在前期精确数据的获取上，而后期的工作应是机器学习的结果，因此人工干预并

不大。 

  



 

 
 3 

二、程序说明 

 本文采用 Python 语言进行数据处理及仿真，所用到的库及其版本如下表所

示： 

表 1 程序库及版本 

beautifulsoup4-4.3.2 
jieba-0.38 
xlrd-0.9.4 
python3.4 

 主程序入口为 main.py，数据应置于上层路径之下。该程序可分为训练模式

以及推荐模式，在训练模式下，程序读取相应的数据文本建立系统模型，并向外

写出系统模型文件。在推荐模式下，程序读取系统模型文件，对输入的信息进行

预测处理，具体参见程序中的说明文件。 
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三、模型相关算法 

3.1 结巴分词 

中文分词是中文文本处理的一个基础性工作，利用结巴分词进行中文分词，

把得到的数据进行预处理，以便于后期对单个关键词进行处理。结巴分词目前支

持三种分词模式： 

1）精确模式，试图将句子最精确地切开，适合文本分析； 

2）全模式，把句子中所有的可以成词的词语都扫描出来, 速度非常快，但

是不能解决歧义； 

3） 搜索引擎模式，在精确模式的基础上，对长词再次切分，提高召回率，

适合用于搜索引擎分词。 

    考虑到本文所建立模型内存空间的限制及对于运算能力的要求，拟采用精确

模式进行分词。其基本实现原理有三点: 

1.基于 Trie 树结构实现高效的词图扫描，生成句子中汉字所有可能成词情况

所构成的有向无环图（DAG）。 

2.采用了动态规划查找最大概率路径, 找出基于词频的最大切分组合 

3.对于未登录词，采用了基于汉字成词能力的 HMM 模型，使用了 Viterbi

算法。 

 

3.1.1 HMM 模型 

隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model, HMM）是统计模型，它用来描述

一个含有隐含未知参数的马尔可夫过程。其难点是从可观察的参数中确定该过程

的隐含参数，然后利用这些参数来作进一步的分析，例如模式识别。隐马尔可夫

模型是马尔可夫链的一种，它的状态不能直接观察到，但能通过观测向量序列观

察到，每个观测向量都是通过某些概率密度分布表现为各种状态，每一个观测向

量是由一个具有相应概率密度分布的状态序列产生。所以，隐马尔可夫模型是一

个双重随机过程----具有一定状态数的隐马尔可夫链和显示随机函数集。 

中文分词可以描述为:当给定观测序列和模型参数，寻找某种意义上最优的

隐状态序列。在此，马尔科夫模型中隐含状态不能直接观测但却更具有价值，通

常利用 Viterbi 算法来寻找。具体而言，句子的分词方法可以看成是隐含状态，

而句子则可以看成是给定的可观测状态，从而通过建 HMM 来寻找出最可能正确

的分词方法。 

 

3.2 TF-IDF 模型 

TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)
[1]是一种用于信息检索与

数据挖掘的常用加权技术。TF-IDF 模型的主要思想是：如果词 w 在一篇文档 d

中出现的频率高，并且在其他文档中很少出现，则认为词 w 具有很好的区分能

力，适合用来把文章 d 和其他文章区分开来。 

TF-IDF 实际上是：TF*IDF，TF 代表词频(term frequency)，IDF 为逆向文件

频率(term frequency)。具体而言，TF 表示词 w 在给定文档 d 中出现的频率,即词

w在文档d中出现次数 ( , )count w d 和w在文档集合D中出现总次数 ( , )count w D 的

比值: 

 ( , ) / ( , )TF count w d count w D  (1) 
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IDF 是一个词语普遍重要性的度量，即文档总数 n 与词 w 所出现文件数

( , )docs w D 比值的对数: 

 log( / ( , ))IDF n docs w D  (2) 

如果包含词 w 的文档越少，也就是 ( , )docs w D 越小，IDF 越大，则说明词条

w 在整个文件集合中具有低文件频率，具有很好的类别区分能力。 

直观上看，TF 描述的是文档中词出现的频率，IDF 是和词出现文档数相关的

权重。某一特定文件内的高词语频率，以及该词语在整个文件集合中的低文件频

率，可以产生出高权重的 TF-IDF。因此，TF-IDF 倾向于过滤掉常见的词语，保

留重要的词语。 

 

3.3 基于 Apriori 算法的数据关联分析 

在法律咨询中，关键字之间必然存在极大的关联性，直接匹配并计算其频率

的时间及空间复杂度过大，且其许多关键字之间并无关联，因此剪掉不必要的匹

配及搜索是关键的。本文采用 Apriori 算法
[2]
分析数据的关联性。Apriori 算法是

一种挖掘布尔关联规则的频繁项集算法，其核心思想是通过候选集生成和情节的

向下封闭检测两个阶段来挖掘频繁项集。该关联规则在分类上属于单维、单层、

布尔关联规则。 

 

3.3.1 基本定义 

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检测到。假设通过事件 X 可以推导得到Y : X Y ，此时我

们称 X 和Y 为关联规则的先导(antecedent)和后继(consequent)。 

相关如下定义：设  1 2, , , mI i i i  是 m个不同元素的集合，每个元素

( 1,2, , )ki k m  称为一个项目(Item)，将集合 I 称为项目集合(Itemset)，简称为项

集。项集的元素个数称为项集的长度，长度为 k 的项集称为 k-项集。设 D是交易

数据库，其中的每一事件T 是 I 中一组项目的集合，即T I 。对于项集 X I ，

如果 X T ，则称事件T 支持 X 。设count(X T) 为交易集 D 中包含 X 的交易

数量，则项集 X 的支持度表示其出现的频率： 

  
 count

support
X T

X
D


  (3) 

对于关联规则 :R X Y ，其中 X I ，Y I ，并且 X ,Y 不相交，定义其

支持度为交易集中同时包含 X 和Y 的交易数与所有交易数之比： 

  
 count

support
D

X Y
X Y   (4) 
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定义其置信度为包含 X 和Y 的交易数与包含 X 的交易数之比： 

  
 

 

support
confidence

support

X Y
X Y

X
   (5) 

关联规则的最小支持度(Minimum Support)表示发现关联规则所必须满足的

最小阈值，记为 minsup 。定义支持度大于或等于 minsup 的项集称为频繁项集，反

之则成为非频繁项集。如果 k-项集满足 minsup ，称为 k-频繁项集，记作 kL 。关

联规则的最小置信度 minconf (  )Minimum Confidence 表示关联规则需要满足的最低

可靠性。如果规则 :R X Y 满足 minsupport( ) supX Y  且

minconfidence( ) confX Y  ，称关联规则 X Y 为强关联规则，否则称为弱关

联规则。 

具体而言，关联规则挖掘可分为两步，一是找出所有频繁项集，即所有支持

度大于或等于最小支持度的项集。二是由频繁项集产生强关联规则，这些规则必

须大于或等于最小支持度和最小置信度。 

 

3.3.2 Aprior 算法的基本流程 

1)找出所有的频集，这些项集出现的频繁性至少和预定义的最小支持度一

样。 

2)由频集产生强关联规则，这些规则必须满足最小支持度和最小可信度 

3)使用第 1步找到的频集产生期望的规则，产生只包含集合的项的所有规

则，其中每一条规则的右部只有一项，这里采用的是中规则的定义。一旦这些规

则被生成，那么只有那些大于用户给定的最小可信度的规则才被留下来. 

4)用递归的方法生成所有频集。 

 

3.3.3 频繁模式树（Frequent Pattern tree, FP-Tree） 

Apriori 算法需要多次扫描数据表，且会产生极大的频繁集，在大数据的情况

下，这使得算法的时间及时间复杂度过大。要降低该算法的复杂度，需要从频繁

集的定义入手。不难发现，对于一个频繁项集而言，其所有子集一定是频繁的。

若某项集是非频繁的，则其所有的子集也一定是非频繁的。因此，频繁集可以构

成称树状，已达到分而治之的目的，这就是 FP-grouth 算法的由来。 

频繁模式树使用了一种紧缩的数据结构来存储查找频繁项集所需要的全部

信息。FP-Tree 算法[3]的基本数据结构，包含一个一棵 FP 树和一个项头表，每个

项通过一个结点链指向它在树中出现的位置。基本结构如下所示。需要注意的是

项头表需要按照支持度递减排序，在 FP-Tree 中高支持度的节点只能是低支持度

节点的祖先节点。 
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图 1  FP-Tree 的实现 

 

产生 FP-Tree 主要分为以下两步： 

1.构造项头表：扫描数据库一遍，得到频繁项的集合 F 和每个频繁项的支持

度。把 F 按支持度递降排序，记为 L。 

2.构造 FP-Tree：把数据库中每个事物的频繁项按照 L 中的顺序进行重排。

并按照重排之后的顺序把每个事物的每个频繁项插入以 null 为根的 FP-Tree 中。

如果插入时频繁项节点已经存在了，则把该频繁项节点支持度加 1；如果该节点

不存在，则创建支持度为 1 的节点，并把该节点链接到项头表中。 

 

3.4 向量空间模型 

 向量模型[4]把文档和查询串都视为词所构成的多维向量，而文档与查询串

的相关性即对应于向量间的夹角，从而得到查询串与不同类型文档之间的相关

性。向量模型认识到布尔模型中的二元权重的局限性，从而提出了一个适合部分

匹配的框架。它在查询串和文档之间分配给索引术语非二元的权重，这些术语权

重反映了数据库中的每篇文档与用户递交的查询串的相关度，并将查询返回的结

果文档集按照相关度的降序排列，所以向量模型得到的文档是部分地匹配查询

串。向量模型的优点在于根据秩（rank）返回的结果集要比布尔模型返回的结果

集在感觉上更加符合检索用户的需要。 

向量模型的优点在于： 

1) 术语权重的算法提高了检索的性能； 

2) 部分匹配的策略使得检索的结果文档集更接近用户的检索需求； 

3) 根据结果文档对于查询串的相关度通过 Cosine Ranking 公式对结果文档

进行排序。 

 

3.5 朴素贝叶斯分类器 (Naive Bayes Classifier, NBC) 

朴素贝叶斯分类器[5]具有坚实的数学基础以及稳定的分类效率，同时期所需

的估计参数很少，对缺失数据不太敏感，因此，本文才用朴素贝叶斯模型对关键

词作法律事务分类。 

在关联规则分析中，我们已获得不同规则的支持度，即当法律事务类型为 B

时，包含关键词组 A的概率 ( | )P A B ，根据贝叶斯准则，我们容易求得当搜索信

息中包含关键词组 A时，所需信息为法律事务 B 的概率： 
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  
 

 
 

 

 
| |

P AB P B
P B A P AB

P A P A
    (6) 

由此获得关于关联规则 A X  ( X 为所有法律事务)的置信度，取其中较大

者作为其相应的法律事务。 
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四、模型的建立与求解 

系统可分为三个模块，分别是数据预处理器、Apriori 模型以及贝叶斯模型，

下面进行简要分析。 

 

4.1 数据预处理器 

                              

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2.数据预处理结构图 

数据预处理器可分为三步: 

一、对输入信息进行分词处理，并将所有分词汇集组成一个文本。 

二、对文本采用 TF-IDF 算法，得到常用词组，根据相关信息划定停用词以

及定义同义词。 

三、对各条分词进行过滤，得到处理后的关键词集，根据用户浏览时间确定

该记录的权值，一般而言，权值与浏览时间成正比，在此才用 log 函数来拟合，

结合相关数据，设定其基底为 1000,设定权值的最小值为 1，则记录权值的计算

公式为： 1000log ( 1000)time  

 
 

TD-IDF 

 

 

 

 

预处理器 

常用词 

训练 

数据 
分词 停用词 

同义词 
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4.2 Apriori 模型 

 基于对现有数据的分析，本文调整了 Apriori 模型，具体步骤如下： 

1、 初始化支持度系数为 0.25，各关键词的词频源自数据预处理模块，因各法律

事务的判断依赖于关键词，部分事务的数据量较小，因此设定各事务至少包

含 15 个关键词，否则将自动降低支持度系数，重新遴选频繁项集。 

2、 根据算法的相关规则，生成 k-频繁项集，由于数据量较大，可对 k 进行限制，

根据仿真经验，k 值一般设置在[3,5]之间，以确保其准确性以及运算效率。 

 

 

 

4.3 贝叶斯模型 

  在获得 Apriori 模型后，对用户输入的相关信息作相同的预处理，然后统

计其长度不大于 k 的关键词组合在 Apriori 模型中出现的次数，在此，可作如

下假定，组合关键词的数据库全集中的频数应与在 Apriori 模型中的频数大致

相等，这是由频繁项集的定义所支持的。假定出现组合关键词的事件为

( =1,2, ,M)jA j ，其频数为 jcount( )A ，其中 M 为组合关键词的集合长度。对

于所有法律事务 ( =1,2, ,N)iB i ,其频数为count( )iB ，其中 N为法律事务总数。

根据上述计算可知P( | ) count( ) / count( )j i j iA B A B ，根据贝叶斯准则，可得 

    
 

 
P

P | P |
P

i

i j j i

j

B
B A A B

A
   (7) 

其中    
1

P P | P( )
N

i i

i

j jA A B B


  ，由此求得等式左边。在计算过程中，使用以

下方法简化计算： 

1、 在计算关键词组合时，应摒弃不在频繁项集中的关键字。 

2、 关键字的组合阶数应与建模时一致，避免不必要的计算量。 
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五、仿真结果及问题回答 

1、 仿真结果 

根据上述系统模型，本文采用归类后的数据进行训练，并用它作学习样本加

以预测，仿真中提取的部分法律事务关键词信息如下： 

企业注册: 个人 税法 经营 登记 法人 营业执照 管理 个体 公司 规定 

工商 纳税 变更 资料 注册 

劳动合同效力：规定 解除 期限 赔偿 劳动 合同 单位 通知 固定 员工 工

作 续签 签订 协议 公司 

财产分割：结婚 财产 房子 房产 共同 子女 协议 名字 房产证 夫妻 户口 

购房 离婚 婚姻 父母 

在以训练数据作为学习数据时，得到各种法律事务的误判率，部分数据如下

表所示，值得注意的是，具有较高误判率的法律事务主要源自错误的数据类型，

即记录中的关键词与法律事务并不匹配，对于这种状况，可采取两种方式解决，

一为人工筛选出优质的训练数据，二是增大各种法律事务类型的关键词，后者将

使处理复杂度增大，在本文中仅法律事务的下限值设为 15。 

表 2 各事务类型的误判率 

法律事务类型 误判率 
赡养 0.3771217712177122 

无效婚姻 0.38524590163934425 

债务转让 0.5662650602409639 

债务承担 0.7101449275362319 

土地出转让 0.45652173913043476 

破产清算纠纷 0.1694915254237288 

婚前财产 0.9221411192214112 

生育权 0.37777777777777777 

保险诈骗 0.2777777777777778 

领养 0.6176470588235294 

保险合同纠纷 0.0 

 

2、 问题回答 

1、从仿真的结果出发，我们发现了不同法律事务类型具有不同的服务效率，

其中以劳动合同效力、故意伤害、伤害赔偿等法律事务类型误判率最高，这

体现了这些领域复杂度更大；其次，我们发现了访问时间越长，该法律事务

与关键词匹配的程度也会显著提高。从仿真入口来看，直接进入与从其他搜

索引擎处进入的用户相比，其关键词并未体现明显的精确。综上，用户针对

特定问题找到相关页面的成功率因法律事务类型不同而不同，具体可参考误

判率，通过人工核对，我们发现误判率中有近 20%的数据与法律事务不相匹

配，因此，成功率可大致估算为 S1=1-0.8*误判率。通过对律师的信息分析，

我们发现大部分律师的推荐只能以地域为主，因为他们的标签以及说明与法

律事务类型并无直接的关联关系。显然，即使法律事务类型判断正确，但找

到相应专业律师却依然无法保证，因此，找到专业律师的成功率可粗略估算

为 S2=S1*delta,其中 delta 为小于 1 的任意值。 
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2、为提高网站服务效率，基于本文提出的分类系统，本文对网站提出了如下

改进意见及新功能： 

a.利用机器分类进而人工分类的方法获取更精确且数据量更大的样本，使

得词库内基本涵括相应法律事务的基本用词。 

b.设计交互式输入，对用户已输入的信息作法律事务类型匹配，并推送词

库中相应的频繁项集，根据用户的选择进而对词库中的词频等进行动态调

整。 

c.将最为常用的法律专业词映射为多维空间向量，通过计算向量间的相似

性向用户推荐已有回答或是相关信息界面。 
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