5 Reguty asocjacyjne.

Problem koszyka zakupowego.

Majac baze danych transakcji, znajdz reguty, ktére beda przewidywac wystapienie pozycji na
podstawie wystapienia innych pozycji w transakgcji.

Market-Basket transactions o
Example of Association Rules

TID Items

{Diaper} — {Beer},

1 Bread, Mi'k {Milk, Bread} — {Eggs,Coke},
2 Bread, Diaper, Beer, Eggs {Beer, Bread} — {Milk}

3 Milk, Diaper, Beer, Coke

1 Bread, Milk, Diaper, Beer Implication here means

5 Bread, Milk, Diaper’ Coke Co-occurrence, nOT COUSO“TY'




Biorac pod uwage baze danych transakcji, gdzie kazda transakcja jest zbiorem przedmiotéw
(zakupionych przez klienta w sklepie), znajdz wszystkie reguty, ktére koreluja obecnos¢ jednego
zbioru przedmiotéw z innym zestawem przedmiotéw

Przyktad:

30% wszystkich transakcji dotyczacych pieluch zawiera réwniez piwo;
5% wszystkich transakcji zawiera te pozycje

- 30%: zaufanie do reguty.

- 5%: nosnik reguty

JesteSmy zainteresowani znalezieniem wszystkich zasad, zamiast sprawdza¢, czy obowiazuje dana
reguta.



Pojecie czesto wystepujacego zestawu przedmiotéw.

e /estaw przedmiotow

- Zbidr jednego lub wiecej elementow
Przyktad: {mleko, chleb, pielucha}

- k-zestaw: zestaw przedmiotéw zawierajacy k pozycji

e Licznos¢ nosnika (o)

- Czestotliwos¢ wystepowania zestawu przedmiotéw
Przyktad: o ({mleko, chleb, pielucha})=2

e Nosnik

- Utamek transakgcji, ktére zawieraja zestaw przedmiotow
Przyktad:. s({mleko, chleb, pielucha})=2/5

e Czesty zestaw przedmiotéw

- Zestaw przedmiotéw, ktérego nosénik jest wiekszy lub réwny ustalonemu progowi minimalnemu



Pojecie reguty asocjacyjne;.
e Reguta asocjacyjna
- Implikacjapostaci X — Y, gdzie X i Y's3 zestawami przedmiotéw
Przyktad: {Mleko, Pielucha}— {Piwo}
e Miara oceny regut
- No$nik (s)
Utamek transakcji, ktére zawierajg zaréwno X, jak i Y
- Zaufanie (c)

Mierzy, jak czesto pozycje w Y pojawiajg sie w transakcjach zawierajacych X



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
Example:
{Milk, Diaper } = Beer
o (Milk,Diaper, Beer) 2
| 'T | 3
o (Milk, Diaper,Beer) 2
Gi= ( P ) =—=(.67

o (Milk, Diaper) 3



Eksplorowanie regut asocjacyjnych.

Example of Rules:

TID Items

1 Bread, Milk {Milk,Diaper} — {Beer} (s=0.4, ¢c=0.67)

> Bread, Diaper, Beer, Eggs {Milk,Beer} — {Diaper} (s=0.4, c=1.0) )
R {Diaper,Beer} - {Milk} (s=0.4, c=0.67

Z r“k:l”;?lf:’lff’“’ CI‘;'“’ {Beer} — {Milk,Diaper} (s=0.4, ¢=0.67)
reas, ¥R, HPeL P* | {Diaper} — {Milk,Beer} (s=0.4, ¢=0.5)

5 |Bread, Milk, Diaper, Coke |  1\jik} — {Diaper,Beer} (s=0.4, c=0.5)

o \Wszystkie powyzsze reguty s3 binarnymi partycjami tego samego zestawu przedmiotéw:
{mleko, pielucha, piwo}

e Reguty pochodzace z tego samego zestawu przedmiotéw maja identyczne nosniki, ale moga
mie¢ rézna pewnosc

e \W ten sposéb mozemy oddzieli¢ wymagania dotyczace nosnika i zaufania



Znajdowanie regut asocjacyjnych.
Podejscie dwuetapowe:
1. Generowanie zestawow czestych przedmiotéw
Wygeneruj wszystkie zestawy elementéw, ktérych nosnik > minsup
2. Generowanie regut

Generuj reguty wysokiego zaufania z kazdego czestego zestawu elementéw, gdzie kazda
regufa jest binarnym podziatem czestego zestawu elementow

Generowanie zestawdéw czestych przedmiotéw jest nadal kosztowne obliczeniowo.
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Generowanie zbioru czestych przedmiotéw.

e Podejscie brutalne:

- Kazdy zestaw elementéw w kratce jest odpowiednim, czestym zestawem elementéw

- Policz poparcie kazdego kandydata, skanujac baze danych

e Z =P

Transactions

TiD

Items

Bread, Milk

Bread, Diaper, Beer, Eggs

Milk, Diaper, Beer, Coke

Bread, Milk, Diaper, Beer

DN W[ |-

Bread, Milk, Diaper, Coke

—— || —

List of
Candidates

1

M

'



Strategie generowania zbioru czestych przedmiotéw.
e Zmniejsz liczbe kandydatéw (M)
- Petne wyszukiwanie: M =24
- Uzyj technik przycinania, aby zmniejszy¢ M.
e Zmniejsz liczbe transakgcji (V)
- Zmniejsz rozmiar N wraz ze wzrostem wielkosci zbioru czestych przedmiotéow
- Uzyj DHP i algorytméw pionowej eksploracji
e Zmniejsz liczbe poréwnan (NM)
- Korzystaj z wydajnych struktur danych do przechowywania kandydatéw lub transakgc;ji

- Brak koniecznosci ponownego dopasowywania kazdego kandydata do kazdej trans-
akgji



Redukowanie liczby kandydatéw.

e Zasada Apriori:

- Jesli zestaw elementow wystepuje czesto, wszystkie jego podzbiory musza by¢ réwniez
czesto wystepujace

e Zasada Apriori obowigzuje ze wzgledu na nastepujaca wtasciwos¢ miary nosnika:



- Nosnik zestawu przedmiotéw nigdy nie przekracza wsparcia dla jego podzbioréw

VX,V (X CY)=s(X)>s(Y)

supersets

- Jest to znane jako anty-monotoniczna wtasciwo$¢ nosnika

(]

P =
88
s o
=1
[ V-
V=



ltem Count | Items (1-itemsets)
Bread 4
Coke 2
Milk 4 N ltemset Count | Pairs (2-itemsets)
gfef 2 Bread,Milk
Bread,Beer (No need to generate
g aBreadiDIi_ E 3 l 3 candidates involving Coke
Milk,Beer 2 or Eggs)
{Milk,Diaper} 3
—  {Beer,Diaper} 3
Minimum Support = 3 _ _
N Triplets (3-itemsets)
If every subset is considered, ltemset Count
6C, + 6C, + 6C; = 41 {Bread,Milk,Diaper} 3
With support-based pruning,
6+6+1=13




The Apriori Algorithm

- Join Step: C, is generated by joining L, with itself

* Prune Step: Any (k-1)-itemset that is not frequent cannot
be a subset of a frequent k-itemset

- Pseudo-code:

¢, Candidate itemset of size k
L, frequent itemset of size k

L,= {frequent items};
for (k=1; L, 1=0; k++) do begin

Crus = canéldates generated from L,

for each 'rransachon #in database do

increment the count of all candidates in £,
that are contained in #

ék,, = candidates in &, ; with min_support

en

return U, L.



Dwa rézne grupowania K-means
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Optimal Clustering

Sub-optimal Clustering



