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Abstract 

The stock market is a very important part of current Chinese economic development. It plays a 
very crucial role not only in the real economy market, but also in the fictitious economy market. 
We use K-means to divide stock into different blocks and try to find the relevance of the block by 
using association rules. 
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摘  要 

股票市场在目前中国社会的经济发展中，是一个相当重要且不可分割的组成部分。不仅是在实体经济市

场当中，而且在虚拟经济市场的方面，股票都发挥及充当了相当重要的作用和角色。本文使用K-means
等聚类分析算法将股票分为不同的板块，然后使用关联分析算法，对不同的板块作关联分析，发现板块

间蕴含的联动关系。 
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1. 问题背景 

随着中国市场经济的快速发展，以及人们愈来愈强的金融意识以及投资意识，股票市场，作为市场

经济组成的重要成分，也正渐渐地表现出它的成熟性和规范性。越来越多的投资者将目光和精力放在股

票市场上。时间和经验已经表明，股票不仅在过去把可观的长期利益提供给投资者，而且在将来也会把

良好的机遇提供给投资媒体。由于股市的变化不可测度，投资者以在股市投资中博取优厚的回报为核心

目标，就需要以严肃的投资态度对待股票：研究上市公司的历史、业绩和发展前景，仔细分析上市公司

的财务状况，秉持以基本分析、技术分析方法结合的投资理念，发掘真正存在投资价值的股票，对其进

行合理的投资。 
股票投资有宏观分析，中观分析，微观分析这三大种基本分析方式。宏观分析的对象是整个国家，

分析我国的国民经济，实时政策。中观分析的对象是各个行业或者不同的地区。微观分析的对象是公司，

分析公司的运营状况，财务数据等等。本文认为板块分析属于中观分析和微观分析的结合。 
中国的股市白手起家，发展到如今已经具备了一定的规模，正在经历着从无到有，从有到优，从优

到精的发展状态。在中国股市刚开始时，市场的规模比较小，上市公司的数量也不多，而且中国当时股

民的投资思维和操作方法太过稚嫩，因此，投机的性质非常得强，板块分析的方法在那时候很少采取。

但是，随着上市公司数量的不断增多，股市的发展，以及投资和操作手法的成熟，以前的投资理念和手

法都渐渐失去了效用。面对整个 A 股市场上的 3000 多支股票，应该怎样选择？有些投资者不分青红皂

白乱买一气，甚至被不同的股评、舆论、谣言所影响，不能理性地去投资，以致难以取得投资的成功。

因此，在现在成熟的股市中，投资者如果想要成功，就要学会理性操作，学会树立板块投资的理念，学

会板块分析。 
板块是根据股票在某些指标上的共性来划分的股票集合。在股票市场中，可以根据所选指标的不同

来划分各式各样的板块，可以从产业、行业、概念、地域、特殊题材等各个方面来划分。每一个划分的

板块中都包含了几十甚至上百种股票。很多国内外的文献都是从理论方面介绍了板块联动的成因及其影

响，对板块轮动的规律做了一定程度上的总结[1]，但并没有对整个股票市场上的数据做具体分析，没有

用实际的结果去验证板块轮动的规律特点，及其结论的准确性。 
市场上有大量的公司的股票，每个公司又有大量的财务数据，如何才能获取并且处理这些数据，将

其变为所需要的数据格式，怎样去处理数据的不规整，去除数据的干扰内容，从而进行良好的分析？怎

样才能发掘不同板块之间的联动关系呢？笔者采用了数据挖掘中的聚类分析和关联分析的方法，对上述

问题作了一些研究及探讨。 

2. 相关文献的研究现状 

杜伟锦，何桃富(2005) [2]，文章的研究对象是上海证券市场上的各个板块，分析了 A 股和 B 股市场
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上的 5 类传统指数，探究这 5 类指数之间的关联性。在验证了 B 股市场是独立的条件下，在 B 股市场中

随机抽样了 24 个分类板块指数进行研究，采用方法为模糊聚类方法，最后的实证分析结果可以对投资操

作提出具有参考意义的建议。 
张建林，周超良(2013) [3]，使用关联规则挖掘股票市场中板块联动的关系，在使用过程中对关联规

则算法进行了一些改进，在改进后的算法中，数据格式使用垂直格式，并且对产生候选项的连接方法也

进行了改进。最后的实验结果表明，改进后的关联规则算法能够提升发现板块之间联系的处理速度。 
冯甜(2014) [4]，作者认为股票市场中，各个板块之间的收益率在波动上具有显著的联动效应，一个或

者数个大的板块带动的。文章同样利用关联规则的算法，分析内容涵盖了中国股票市场上的 30 个行业板块。 
梁烨(2014) [5]，作者对股票指数之间的相关性进行距离测度，采用多维标量的方法，分析了各个

行业板块之间的股指日收益率，分析行业数为 32，研究发现我国同类行业股指的收益率近年来相互之

间的共同趋势越来越明显，而且随着时间加剧了某些行业股指间的整合，不同类行业股指的收益率的

差异越来越明显。通过多维度的方法探讨我国 A 股市场近期 5 年的发展特点，发现了各个板块之间的

联动规律。 

3. 股票的板块聚类 

3.1. 股票板块的定义 

股票的板块指的是股票的一种集合，集合的元素是股票，在同一集合中的股票由于在某些维度上有

较高的相似性，从而被人们归类在一起，而这些维度往往会被股民们所说的庄家用来进行炒作。股票板

块的特色各式各样，有按概念划分的板块，如“锂电池板块”；有按地域划分的板块，如“山东板块”、

“江苏板块”；有按行业分类的板块，如“电力板块”、“军工板块”、“房地产板块”、“银行板块”，

有按上市公司经营状况划分的板块，如“购并板块”，总的来说划分板块的条件各式各样，只要这些板

块能够成为股市炒作的题材。 

3.2. 聚类 

3.2.1. 聚类的定义 
聚类是一个过程，这个过程将数据对象的集合分成相似的对象的类的集合[6] [7]。使得在某些维度上，

同一个簇(或类)中的对象之间存在较大的共性，而不同类中的对象存在较大的差异性。例如，若有聚类集

合{狗，鸡，猫，苹果，葡萄}，则根据动物和植物的概念，可以将其分为{狗，鸡，猫}和{苹果，葡萄}
两个聚类。分类和聚类是完全不同的两个概念，它们具有显著的差异。对于分类来说，操作的对象的类

别是已知的，笔者所要做的是如何对这些不同的类别进行处理。而在聚类中，操作的对象的类别是未知

的，需要在某些维度上找寻它们的相似性，从而划分类别，因此聚类的难度要高于分类。 

3.2.2. 相似性测度 
对象之间的相似性是聚类分析的核心。对于不同的聚类应用，其相似度的定义方式是不同的。通常，

各个对象之间的距离越小表示它们特征越相似。密度相似性度量：密度是指在单位区域内的对象个数。

除了上面提到的相似性度量外，还有其他相似性度量，如相似系数。 

3.2.3. 距离度量方法 
若每个对象用 m 个属性来描述，即对象使用欧几里得距离表示为： 

( ) ( )2

1
, ,

m

i j i j ik jk
k

dist O O O O O O
=

= = −∑  
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图 1 的具体含义是：距离的计算方法在二维图像上(即 m = 2 时)是如何逼近聚类中心的，图以一环套

一环的同心圆的方式来逼近聚类中心。在本文的算法中，采用上述距离计算的方式，以同心圆的方式来

逼近聚类中心。 
 

 
Figure 1. Euclidean distance 
图 1. 欧几里得距离二维图像 

3.2.4. 聚类过程 
典型的聚类过程如图 2 所示。其中各部分的说明如下。 
数据准备：为聚类分析准备数据，包括数据的预处理。 
属性选择：从最初的属性中选择最有效的属性用于聚类分析。 
属性提取：通过对所选属性进行转换形成更有代表性的属性。 
聚类：采用某种聚类算法对数据进行聚类或分组。 
结果评估：对聚类算法生成的结果进行评估。 

 

 
Figure 2. Clustering process 
图 2. 聚类过程 

4. K-means 算法 

4.1. 算法流程 

1) k 值作为聚类模型的输入参数，主要用来人为指定最终聚类模型的最终类数，即模型预设的希望

分类的个数。 
2) 根据输入参数的 k 值，随机在样本空间 S 中指定 k 个样本，并将这 k 个样本作为簇的质心，并设

第 j 个质心为 pjC 。接下来每个质心周围的点将与此质心之间作计算。每个簇的质心代表了一个簇。这样

得到的簇的质心集合为： 

{ }1 2C ,entroid , ,p p pkC C C=   

3) 遍历样本空间 S 中的所有样本，并设第 i 个样本为 io ，依次计算每个样本到各个质心中的距离，

其中距离的计算方法采用欧几里得距离计算方法。然后依据距离最小原则，将样本进行簇归类，即把每

一个样本归类到距离此样本最近的质心所在的簇。 
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4) 由过程 3 可得到样本初步归类完成的簇，现再对每一个簇内的所有样本进行计算，将簇内样本均

值作为新的簇质心。设 xW 为第 x 个簇 xW 的样本数，设 xn 为每一个簇对应的质心，即： 

xo W
x

x

o
n

W
∈=

∑
 

5) 如果这样划分的结果满足目标函数的要求，就说明了聚类已经达到事先要求的结果，终止算法。

如果不满足要求，则需要迭代 3~5 这三个步骤，直到达到准则函数的要求。 

4.2. 准则函数 

准则函数主要以簇内样本与簇中心的总误差平方和为考量依据，以总误差平方和最小作为原则，通

过不断的进行簇中心的更新和样本空间内所有的样本的簇再归类，以实现准则函数的收敛，并将这种准

则函数的收敛作为模型终止条件。其中准则函数，即 SSE (sum of the squared error)，其定义如下： 

2

1
SSE

i

k

i
i p C

p m
= ∈

= −∑ ∑  

基于此准则函数，最终训练得到的模型会在很大程度上保证各簇内的样本之间的紧凑性，以及各簇

间样本的独立性。判断函数收敛的依据：1) 样本进行再归类时，样本所属簇不再变化。2) 簇中心更新前

后的距离小于某一阈值，其中阈值的值是预先设定的。 

5. 关联规则算法 

5.1. 引论 

关联规则作为一种常用的数据关联关系的挖掘方法，在很多领域均有较为明显的应用优势，比如说

歌曲推荐，社交关联等。作为一种比较经典的推荐算法，关联规则主要能通过历史数据从概率的角度发

掘出样本与特征之间的潜在关系，从而实现诸如顾客购买偏好等特征的量化[8]。 
值得注意的是，关联规则的学习器是无监督学习，因此不需要对训练的数据打标签，这对数据预处

理环节提出了较为宽松的要求，但因此也有一些对应的不足之处，即训练得到的模型缺乏科学有效的评

估方式，普遍需要通过对模型结果进行人工观测以判断模型的合理性。 

5.1.1. 例子——源数据 
本例子所分析的数据为阅读网站的点击流数据，主要思想就是通过关联规则对不同类型的文章类型

之间通过点击流数据的分析，以得到各文章类型间的关联关系。不同的访问者访问的版块，如表 1 所示： 
 

Table 1. The sample clickstream data for the site 
表 1. 阅读网站的点击流数据样例 

访问 ID List of media categories accessed 

1 {新闻，金融} 

2 {新闻，金融} 

3 {体育，金融，新闻} 

4 {艺术} 

5 {体育，新闻，金融} 

6 {新闻，艺术，环境} 
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5.1.2. 数据格式 
关联规则是实现需要一定数据预处理，在本例中主要就是将原始数据进行稀疏矩阵化处理，具体规

则如下：行名为文章类型，列名为序号，当序号为 i 的访问者访问过文章类型为 j 时，则设置稀疏矩阵的

(i,j)的值为 1，否则为 0。如表 2 所示： 
 
Table 2. Source data after sparse matrix processing 
表 2. 稀疏矩阵化处理后的源数据 

访问 ID 新闻 金融 环境 体育 

1 1 1 0 0 

2 1 1 0 0 

3 1 1 0 1 

4 0 0 0 0 

5 1 1 0 1 

6 1 0 1 0 

5.2. 术语和度量 

5.2.1. 项集板块集 
项集用来描述以文章类型作为元素的集合，例如{新闻，金融}=>{体育}，其中{新闻，金融}是一个

项集实例，{体育}也是一个项集实例。 
=>符号作为规则描述了两个项集之间的关联关系，即说明同时看过新闻类和金融类文章的访问者很

有可能会看体育类文章。 
=>符号左侧的项集被称为左项集 LHS，即 Left-hand-side，右侧的项集被称为右项集 RHS，即

Right-hand-side。 
在基于关联规则的算法中，各项集间关联强度的量化主要依靠以下四个指标。 

5.2.2. 支持度 Support 
项集 i 的支持度的计算方式： 

( )
=

项集的出现次数
项集的支持度

总的记录数 交易数
 

{ }( )Support 5 6 0.83= =新闻  

{ }( )Support , 4 6 0.67= =新闻 金融  

{ }( )Support 2 6 0.33= =体育  

支持度的概率意义在于对项集 i 的出现频次的度量，在进行关联规则的挖掘时，算法更倾向于优先

对高频次项集的关联关系进行探索。 

5.2.3. 置信度 Confidence 
关联规则 X Y→ 的置信度计算公式： 

( ) ( )
( )

Support
confidence

Support
X Y

X Y
X

→ =
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置信度的意义在于基于历史数据的量化了两个项集之间的关联强度，即通过概率学的方式将项集 X
和项集 Y 的关联强度用项集 X 出现时项集 Y 发生的概率来表示。 

{ } { }( ) { }( )
{ }( )

Supports , , 2 6Confidence News,Finance Sports 0.5
4 6Supports ,

→ = = =
新闻 金融 体育

新闻 金融
 

表示 50%的人访问过{新闻，金融}，同时也会访问{体育}。 

5.2.4. 提升度 Lift 
单纯的依靠支持度和置信度来进行关联强度的量化时，会有一定的缺陷。原因在于支持度高的项集

往往在置信度上也表现优异，即对于高频次的项集 i，在任意项集出现的前提下，项集 i 发生的概率都会

相对较高，这将破坏算法的平衡性和可靠性。 
所以要引进 Lift 这个概念： 

( ) ( )
( ) ( )

Support
Lift

Support Support
X Y

X Y
X Y

→ =
∗



 

例： 

{ } { }( ) ( )
( ) ( )

Support 0.333Lift , 1.5
Support Support 0.667 0.33

X Y
X Y

→ = = =
∗ ∗



新闻 金融 体育  

对关联规则失效的情况进行概率上的统计，进一步完善对关联算法的评价指标体系。项集中含有 X
而不含有 Y 的概率为： 

( ) ( )
( )

1 Support
Conviction

1 Confidence
Y

X Y
X Y

−
→ =

− →
 

5.3. 生成规则 

一般两步： 
第一步，高支持度项集的提取。遍历所有项集并分别计算其支持度，然后通过人为设置的阈值，对

高支持度项集进行筛选。n 个板块，可以产生 2 1n − 个项集(板块集)。 
第二步，高置信度规则的提取，针对步骤一筛选所得的高支持度项集，遍历的进行对应规则的置信

度的计算，然后通过人为设置的阈值，对高置信度规则进行筛选。n 个板块，总共可以产生 13 2 1n n+− + 条

规则。 
从计算复杂度的角度考虑，步骤 2 的计算复杂度更高，步骤 1 相比于步骤 2，然后实际进行算法运

算时，由于步骤 1 的阈值筛选掉了大量的低支持度项集，因此实际计算量步骤 1 更大。 

5.4. Apriori 算法 

Apriori Principle：1) 项集的频繁性是可遗传的。当项集 X 是高支持度项集时，此项集的子集也会是

高支持度的。2) 项集的不频繁性是可追溯的。当项集 Y 是低支持度项集时，此项集的父集也会是低支持

度的。例子：{ },X Y 是频繁的，那么{ }X ，{ }Y 也是频繁的。如果{ }Z 是不频繁的，那么{ },Y Z ，{ }, ,X Y Z ，

{ },X Z 都是不频繁的。 
生成频繁项集的算法流程： 
1) 通过预设的支持度阈值 sup，计算得到所有的高支持度项集。 
2) 通过预设的支持度阈值 sup 过滤掉所有支持度低于 sup 的单一元素项集。 
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3) 基于步骤 1 过滤得到的单一元素高支持度项集，通过合并得到双元素项集，并计算支持度进行低

支持度项集的过滤。 
4) 基于步骤 1 和步骤 2 过滤得到的高支持度项集，通过合并得到三元素项集，并再次计算支持度进

行低支持度项集的过滤。如表 3： 
 
Table 3. Support data between different sections 
表 3. 不同版块之间的支持度数据 

One-Item Sets Support Count Support 

{新闻} 5 0.83 

{金融} 4 0.67 

{环境} 1 0.17 

{体育} 2 0.33 

Two-Item Sets Support Count Support 

{新闻，金融} 4 0.67 

{新闻，体育} 2 0.33 

{金融，体育} 2 0.33 

Three-Item Sets Support Count Support 

{新闻，金融，体育} 2 0.33 

 

规则生成：1) 基于已得的高支持度项集，分别进行规则的置信度计算，并通过预设的置信度阈值过

滤低置信度的规则，由于置信度的计算是基于已知的支持度，因此此过程计算量不高。2) 基于已得的高

支持度项集和高置信度规则，进行规则的提升度计算，并通过预设的提升度阈值过滤低提升度的规则，

以实现对规则的进一步完善。由于置信度的计算是基于已知的支持度和置信度，因此此过程计算量也不

高。 

6. 资料收集及基本思想 

由于本文所研究的股票之间存在不同程度的相似性，衡量相似性的指标是股票之间的距离衡量。通

过计算寻找统计量，用以衡量股票之间的相似度，作为划分类别的依据。不同的股票在不同的时间维度

上存在不同的相似性，把一些相似程度大的维度的股票聚为一类，把另一些维度相似较大的股票聚为一

类，直到把所有的股票聚合完毕[9]。本文选取了股票的交易日时间上的收益率维度，将两年中每只股票

共 488 天的交易日的收益率作为划分类别的维度，每一个交易日的收益率都是一个维度，用 K-means 算
法计算沪深市场上的股票在这 488 个不同维度上的相似性，将存在共同相似维度的股票划分为一类，将

其作为一个板块。 
获取数据的方式是从预测者网站下载了 2015 年到 2016 年的股票数据，包括了 488 天的股票数据，

字段有股票代码，日期，开盘价，收盘价，当日最低价，当日最高价，涨跌幅等。本文只选用了涨跌幅

这一字段，提取了每只股票的股票代码和涨跌幅，这样每只股票会拥有 488 个日期的涨跌幅，使用 R 语

言算出每一只股票与其他股票的距离，即任意两只股票的 488 维欧几里得距离，根据不同的距离值选取

聚类中心，对所有股票进行聚类，把具有近似距离值的股票归为一类，这样就能将涨跌幅近似的股票分

为一类，即股票波动趋势近似的股票归为同一类。这样就实现了将波动作为特征而分类的目的，接下来

将分成的类别作为一个板块，聚类的个数即为板块的个数。 
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读取本地沪深 300 的数据。提取沪深 300 的日期数据，代表了开盘的日期，结果显示两年内共有 488
天为开盘日期。并且读取本地所有股票的代码文件。处理股票代码，将.csv 后缀清洗掉。建立一个矩阵

用来存放每只股票的开盘日的 change 值，若当日没开盘则记为缺失值 NA，矩阵的行表示所有 A 股市场

上的股票，列则表示每个开盘日的 change 值。最后将建立的矩阵的部分值展示出来。对建立的矩阵 a 作

处理，改变数据类型为数据框，并重命名其行列名，以便观察和研究。展示其重命名后的部分值。对数

据框进行 K-means 聚类，选取聚类中心为 50，展示聚类结果。整理聚类结果，使同一类的结果排列在一

起，并且将结果存入文本文件中。 
整个 A 股市场的股票在 3000 支左右，在这 3000 支股票的数据中显示：在 2015 至 2016 年这两年的

开盘时间中，有半数左右的股票停盘时间在 50 天以上。为了保证聚类结果集的准确性，在聚类的过程中，

只选取了其中停盘时间不超过 50 天的股票作研究，这样能提高聚类结果的准去性及说服力。又由于从预

测者网站下载的数据的股票名称都是用股票代码代替的，如浦发银行用 sh60000 来代替，虽然这种情况

在作聚类时并不影响聚类的结果，但是使得聚类后的结果不够直观，因为每一类里都是股票代码。所以

在处理聚类结果时笔者根据东方财富网的股票代码查询一览表将代码替换为了股票名称。处理的方式是

首先使用了 Python爬虫爬取东方财富网的股票代码查询一览表的网页，将其按照“股票代码，股票名称”

的格式保存为 csv 文件。然后使用 R 语言读取此 csv 文件，一一对照聚类结果与 csv 文件，将股票代码替

换为股票名称。 
以聚类分析的结果划分板块，每一个板块说明了这类股票在波动上的相似性。接着再对分类的板块

做收益率上的关联分析，分析这些板块之间在收益率上的联动性，得出板块之间的联动性规律及特性。

从划分的 50 个聚类得到的每个板块中选取市场份额最大的股票作为这个板块的龙头股，从下载的数据中

提取这 50 个龙头股的收益率信息，在一定程度上每个板块的龙头股代表了这个板块的整体信息，将其放

在一个新的数据框中，作为接下来研究的对象。本部分采取了数据挖掘中关联分析这一方法，目的在于

发现在同一交易日内涨跌幅状况同时为涨的板块之间的内在联系。关联分析是指关联规则挖掘，属于数

据挖掘中一个重要且高度活跃的分支，其目标就是发现事务数据库中不同的项(如顾客购买的商品项)之间

的联系，这些联系可以帮助用户找出某些行为特征(如顾客购买行为模式)，以便进行企业决策。那么，在

股票板块研究中，就可以转化这个事例，股票的板块就相当于购物篮分析中的商品，某个板块的涨或跌

就可以看作有或没有购买某个商品，每一个交易日可以看作顾客的每一次购买商品。研究的目的就变成

了发现股票市场中不同的板块之间的联系，比如通过关联分析发现在大多数的交易日中收益率经常同时

为涨的板块。可能是两个板块之间存在着关联关系，也可能是多个板块之间，它们之间互有关联，在某

段交易时间，存在关联关系的板块集中大多数板块有上涨的趋势那么也预示着剩下的板块也很有上涨的

可能，这个可能性要用关联分析中的指标如：支持度，置信度等去衡量。 
关联规则算法能做到上述的分析与计算，并生成板块之间关联关系的规则。在接下来第七部分的内

容中将展示部分分析与计算的结果，以及生成的关联规则。 

7. 算法评价 

7.1. 算法优点 

本文的聚类结果分为 50 类，为了便于解释说明，笔者将 50 类板块分别命名为 T1~T50。从分类的结

果上看，如 T1 板块含有的股票：浦发银行华夏银行民生银行上港集团中国石化招商银行上汽集团金地集

团贵州茅台大秦铁路南京银行中国神华兴业银行北京银行农业银行中国平安交通银行工商银行中国太保

中国人寿光大银行中国石油建设银行中国银行中信银行河钢股份本钢板材华东医药宁波银行。T1 结果展

示出 T1 板块中的元素基本为银行股票，其中还含有一些大型国家企业，由此看来聚类的过程分析到了行
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业因素。又如 T7 板块含有的股票：包钢股份北方稀土厦门钨业北矿科技金钼股份中色股份*ST 五稀中科

三环章源钨业江粉磁材。T7 结果展示出 T7 板块中的股票基本为化学物质元素，说明聚类的过程分析到

了物质类别元素。还有聚类算法分析到的很多方面这里就不一一列举了。总的来说聚类的结果比较符合

期望的结果。 
聚类算法不仅能够挖掘出这些股票之间为大家所知的类别关系，还能发掘股票时间隐藏的关系，这

种隐藏的关系通常不能由人为的去发现，但算法能从数据上寻求到这种关系，这是聚类算法上的优点。 
在寻求板块联动关系的过程中，关联规则起到了关键性的作用，由于采用了支持度，置信度等概率

的衡量方法及展示方法，使得各个板块的关联性一目了然。而且关联规则能够快速准确的发现各个板块

之间的规则，为研究提供了有力的支持。 

7.2. 算法改进 

本文使用的算法是 k 均值算法，“均值”二字体现了算法计算中心点的方法，即用求平均值的方法

计算新的中心点，但这样做会存在一个问题，如果在计算中心店时有一个离群点，这会导致计算出的中

心点远离大多数数据点，对聚类的准确性会造成不良的影响。解决此问题的方法为：使用 k-medoids 方

法。k-medoids 采用的不是均值方法计算新的中心点，而是在数据集中寻求一个存在的对象，且这个对象

必须满足在其所属的这一类里，是距其他对象距离和最小的对象，把这个对象作为新的中心点。以上做

法便会改进 k 均值聚类离群点对聚类影响过大的问题。 
本文在处理板块联动问题时，是将各个板块的龙头股的数据选出作为每个板块的代表以供接下来关

联分析的数据。这样会简化运算的过程，提高处理计算的效率，但是如果将每个版块里所有股票的收益

率按市场价值的权重求取平均值，作为一个新的指标，然后将这个新指标传递给关联分析，作为分析的

数据会较好的提高模型的精确性，因为这考虑到了整个板块里所有股票的数据，而用龙头股代替就会失

去这种面面俱到的效果。 

8. 代码说明及结果 

8.1. 关联规则的包 

本文的关联分析方法主要基于 R 语言所带的 arules 模块实现的，其中模块的加载通过使用 R 语言命

令 library(arules)。 

8.2. 加载数据集 

源数据为 StockType 数据集，每一行代表一天的不同板块的涨跌幅。数据转换：创建稀疏矩阵，每

个板块一列，每一行代表一个交易日期。1 表示该交易日期中板块涨跌情况为涨的板块，0 表示没有涨。

当然，在 R 语言里数据框是比较直观的一种数据结构，但是一旦板块比较多的时候，这个数据框的大多

数单元格的值为 0，会占用大量内存。因为 R 语言处理数据时会将数据存入内存中，内存占用过高会引

起计算机运行变慢，所以，R 引入稀疏矩阵，只去储存 1，这样会节省内存。函数 read.transactions 可以

将源数据转换为稀疏矩阵。命令为：groceries=read.transactions("StockType.csv",format="basket",sep=",")。 
接下来，使用 summary(groceries)查看数据集相关的摘要信息，以及数据集本身。summary 的信息包

括三部分，第一部分：总共有 486 条每日的板块涨跌情况，50 个不同的板块。density = 0.4949794 表示

在稀疏矩阵中 1 的百分比。第二部分：出现次数最高的板块名称及其次数统计信息。第三部分：涨跌情

况为涨时包含的板块数目，及其对应的几个常见基本统计量，包括了最大最小值，三种常见的分位数及

平均值的统计信息。如：仅 6 天包含了 T2 板块涨跌幅为涨的情况，仅 9 天包含了 T3 板块涨跌幅为涨的
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情况。那段统计信息的含义是：第一分位数是 14，意味着 25%的日期包含不超过 14 个板块。中位数是

23 表面 50%的日期发生上涨的板块不超过 23 个。均值 24.75 表示所有的日期中平均发生上涨的板块为

24.75 个板块。第四段：如果数据集包含除了交易日期和板块之外的其他的列(如，用户 ID 等等)，会显

示在这里。 

8.3. 进行规则挖掘 

为了进行关联规则的挖掘，通常预先设定一个合理的支持度作为阈值，这个阈值可以由具体研究的

对象确定。本模型使用了 arules 包里的 apriori 函数。这里需要介绍 apriori 函数的用法，以及所用函数参

数的说明：support，即支持度阈值参数，confidence，即置信度阈值参数。当 minlen = 1，说明{}=>{beer}
这种关联规则是被允许的。但是本文的研究中不需要这种规则，所以本模型将 minlen 的参数值设置为 2。
R 语言命令及产生结果如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. The result of Apriori function 
图 3. Apriori 函数的使用及结果 
 

在 R 语言命令行中使用 inspect 命令查看 apriori 函数产生的前六条规则，结果如表 4 所示： 
 
Table 4. Produces the first six results of the association rule 
表 4. 产生关联规则前 6 条的结果 

lhs rhs support confidence lift 

{T10} =>{T16} 0.3559671 0.8160377 1.573787 

{T8} =>{T35} 0.3971193 0.8109244 1.608609 

{T10,T30} =>{T7} 0.2510288 0.8840580 1.691544 

{T30,T35} =>{T8} 0.2510288 0.8840580 1.805261 

{T30,T8} =>{T35} 0.2510288 0.8472222 1.680612 

{T30,T8} =>{T25} 0.2592593 0.8750000 1.707831 

 

在 R 语言中也可以用可视化的展示方式来展示所得到规则的效果，如图 4 所示，LHS 代表了左侧项

集，RHS 代表了右侧项集，在格点处绘制圆点，左右侧互相对应的项集便是圆点的位置。总共选取了按

照提升度排序的前 20 条规则进行绘图，图中圆点的大小代表了支持度的大小，支持度越大，点的半径越
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大。而提升度则用圆点颜色的深浅来表示，深度与提升度的大小呈正相关。 
 

 
Figure 4. Visual presentation 
图 4. 可视化的展示 
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