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METODY EKSPLORACJI REGUL ASOCJACYJINYCH
I ICH ZASTOSOWANIE

Wprowadzenie

Ogromny postep technologiczny ostatnich lat oraz zwigzane z nim
rozpowszechnienie sie systemow komputerowych w licznych
przedsiebiorstwach zaowocowato nagromadzeniem sie bardzo duzych zasobow
danych przechowywanych w bazach danych. I[lo$¢ informacji z czasem
przerosta ludzkie mozliwosci analizy oraz utrudnita podejmowanie decyzji na
ich podstawie. Sytuacja taka sprawiata, ze w ciggu ostatnich lat systemy
informatyczne ewoluowaty zwiekszajgc swoja funkcjonalnos¢ i niezawodnosc.

Obecnie nowg i ciagle rozwijajaca sie gataz systemdéw informatycznych
stanowig systemy automatycznie poszukujace wiedzy wsrod zbiorow
ogromnych ilosci danych gromadzonych w bazach danych. Dziedzina
informatyki badajaca tego typu oprogramowanie znana jest pod nazwg
,»0dkrywania wiedzy w bazach danych” (Knowledge Discovery in Databases),
w skrécie KDD. Z KDD S$cisle zwigzane sg technologie eksploracji danych
(Data Mining). Odkrywanie wiedzy nie wymaga od uzytkownika zaktadania
zadnych hipotez, gdyz sg generowane automatycznie i weryfikowane przez
system komputerowy. Zadaniem eksperta jest jedynie ocena wygenerowanej
wiedzy, zazwyczaj w postaci regul, sprowadzajgca sie do odrzucenia lub
przyjecia wynikow na podstawie okreslonych wskaznikow statystycznych.

Eksploracja danych (Data Mining) definiowana jest jako zbior technik
odkrywania nietrywialnych zaleznosci i schematdw w duzych zbiorach danych.
Do metod eksploracji danych zalicza sie :

- klasyfikacje,

- klastrowanie,

- odkrywanie sekwencji,

- odkrywanie charakterystyk,

- wykrywanie zmian i odchylen,
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- odkrywanie podobienstw w przebiegach czasowych,

- odkrywanie asocjacji.

Ostatnia z wymienionych technik (bedgca tematem niniejszego
opracowania) - odkrywanie asocjacji - polega na znajdowaniu powtarzajgcych
sie zalezno$ci wsréd zadanego zbioru atrybutéw wyselekcjonowanych z bazy
danych. Zaleznosci te okreslaja, jakie i jak czesto wystepuja powigzania
(asocjacje) pomiedzy wartosciami analizowanego zbioru danych. Eksploracja
asocjacji odbywa sie automatycznie, a uzytkownik wskazuje jedynie dane
wejsciowe, na ktorych przeprowadzone ma by¢ odkrywanie wiedzy. Wynikiem
dziatania algorytmu sg wyspecyfikowane regulty wraz z odpowiednimi
wskaznikami w postaci pewnosci oraz wsparcia kazdej z regut.

Zastosowanie

Eksploracja regut asocjacyjnych stosowana jest do rozwigzywania
probleméw w licznych dziedzinach nauki, ekonomii, marketingu oraz wielu
innych zwigzanych z naszym codziennym zyciem. Najbardziej znanymi
przyktadami wykorzystania odkrywania asocjacji sg:

- analiza koszyka zakupow (basket analysis marketing),

~ projektowanie katalogow reklam/ofert do okreSlonych grup
odbiorcow (catalog design),

- rozwigzywanie problemow klasteryzaciji,

- analiza przyczyn spadku sprzedazy danego produktu, utraty
prowadzenia na rynku (loss leader analysis).

Wyszukiwanie regut asocjacyjnych ma za zadanie zwiekszy¢ wydajnosé
systemow baz danych pod wzgledem funkcjonalnosci umozliwiajac zadawanie
ztozonych zapytan, przyktadowo w postaci:

- Znajdz wszystkie reguty, ktorych konsekwencjg jest sprzedaz
produktu X. Znajomo$¢ regut tego typu pozwoli podnie$¢ sprzedaz produktu X.

- Znajdz wszystkie reguty, ktore powstaty w wyniku sprzedazy
produktu X. Odkryj te reguly, ktére powstaly w konsekwencji sprzedazy
produktu X. Powyzsze reguty majg okresli¢, jaki wplyw na sprzedaz
wskazanych produktéw moze miec zaprzestanie sprzedazy produktu X.

- Znajdz wszystkie reguty, ktore powstaty w wyniku sprzedazy X,
a ktore spowodowaty, ze wzrosta sprzedaz Y. Tego typu zapytania moga
wskazag, jakie produkty nalezy sprzedawac razem z X, tak by wzrosta sprzedaz
Y.

- Znajdz wszystkie reguly, ktore wigza ze sobg produkty umieszczone
na potce A oraz pétce B w sklepie.



- Znajdz K - najlepszych regut, w wyniku ktorych nastepuje sprzedaz
produktu X. Podczas wyboru ,najlepszych” regut mozna postuzy¢ sie
wspotczynnikami pewnos$ci oraz wsparcia dla regut.

Definicje i zatozenia zwigzane z eksploracjg regut asocjacyjnych

Do okreSlenia formalnej definicji problemu odkrywania regut
asocjacyjnych nalezy przyja¢ nastepujace zatozenia:

[ - zbior literatow zwanych elementami (atrybutami),
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D - zbior transakcji, gdzie kazda transakcja T jest zbiorem elementow
takich, ze T ezl .

Z kazdg transakcjg zwigzany jest unikalny numer, zwany czesto TID .
Mowimy, ze transakcja T zawiera X , zbor elementow ze zbioru/, jesli
X qgT.

Reguta asocjacyjna zatem jest implikacja X =>Y, gdzie
Xel,Yc:l oraz XnY =0.

Czestotliwoscig {frequency) wystepowania podzbioru atrybutow X
w zbiorze transakcji D nazywamy stosunek wierszy (w), ktore zawierajg
atrybuty nalezace do X, do liczby wszystkich wierszy w tabeli {clbsize), co
mozemy zapisa¢ w postaci:

c{X,D) =—" —
dbsize

Zbior atrybutéw X jest czesty, jesli c{X,D) >z, gdzie z jest zadanym

przez uzytkownika progiem czestotliwosci wystepowania podzbioru atrybutow
w tabeli.

Regula X ~=>Y zawarta w zbiorze transakcji D posiada pewnos¢ ¢
{confidence) jesli c% transakcji w zbiorze D zawierajacych X , zawiera takze
r.

Pewno$¢ reguty mozna definiowac¢ rowniez jako stosunek czestotliwosci
wystepowania sumy podzbiorow atrybutbw X 'UY do czestotliwosci
wystepowania podzbioru atrybutéw X.



gdzie:
P-regula X =Y.

Regula X =>Y posiada wsparcie s {support) w zbiorze transakcji D,
jesli s% procent transakcji w zbiorze D zawiera X U Y .

Wsparcie moze by¢ réwniez okreSlone jako stosunek liczby wierszy
w tabeli zawierajgcych wszystkie atrybuty zawarte w przestankach
i konkluzjach reguty do liczby wszystkich wierszy w tabeli.

W algorytmie Apriori wykorzystano jeszcze inng definicje, przyjmujaca
iz wsparciem reguty jest po prostu liczba wierszy w tabeli zawierajgcych
wszystkie atrybuty zawarte w przestankach i konkluzjach reguty.

Metody odkrywania regut asocjacyjnych

Problem odkrywania regut asocjacyjnych sprowadza sie do
wygenerowania wszystkich tych regut, ktore posiadajg wspdtczynniki wsparcia
oraz pewnosci wyzsze od zadanych przez uzytkownika (minimalne wsparcie i
minimalna pewnosc).

Eksploracja regut sprowadza sie zatem do dwodch zasadniczych
podprobleméw:

1. Znalezienie wszystkich kombinacji atrybutow, ktére majg wieksze
wsparcie od pewnego zadanego z gory progu zwanego minimalnym wsparciem
(minsupport). Te kombinacje nazywamy duzymi zbiorami elementow
1-zbiorami (large itemsets). Wszystkie kombinacje niespetniajgce powyzszych
kryteriow (ponizej zadanego progu) nazywane sg matymi zbiorami elementéw
s-zbiorami (smali itemsets).

Rozwigzanie powyzszego problemu jest trudne szczeg6lnie dla duzych
baz danych i wymaga stosowania specjalnych algorytmoéw.

2. Dla danych duzych zbioréw 1-zbiorébw (zbiorow czestych)
Y =ix,i2,i3,...,ik gdzie Kk >2 generowane sg wszystkie reguty, ktore
wykorzystujg elementy ze zbioru Y. Przestankg dla wszystkich tych regut
powinien by¢ podzbiér X ze zbioru Y, gdzie X posiada k-1 elementow,
a konkluzja jest podzhiér atrybutéw Y-X. Do wygenerowania reguly
X —ij lconf, gdzie X =i],i2,i3,...,ij_],ij+i,...ik nalezy uwzgledni¢
wsparcie zbioru Y i podzieli¢ przez wsparcie zbioru X. Jesli uzyskany stosunek

jest wiekszy od conf, wowczas reguta jest akceptowana ze wspotczynnikiem
conf, w przeciwnym wypadku reguta jest odrzucana.



Majac okreSlone zbiory czeste, rozwigzanie drugiego podproblemu jest
w wiekszosci przypadkow zadaniem prostym.

Nalezy zauwazyé¢, ze jesli zbior Y jest zbiorem czestym, wowczas kazdy
jego podzbiodr jest rowniez zbiorem czestym.

Reguly wywiedzione ze zbioru Y spetniajg wszystkie ograniczenia, gdyz
zbior Y jest sumg elementdw bedacych konkluzjami badz przestankami kazdej
w ten sposob utworzonej reguty.

Do rozwigzania problemu pierwszego zostaty opracowane specjalne
algorytmy, wsrdéd ktorych mozemy wymienié, takie jak:

algorytm AIS - jeden z pierwszych algorytmow odkrywania regut
asocjacyjnych omoéwiony w pracy R. Agrawala i T. Iminlinskiego [1];

algorytm SETM - algorytm zaprezentowany w pracy A. Swami
i M. Houtsma [7];

algorytm Apriori - algorytm oméwiony w pracy R. Agrawala
i S. Ramakrishnana [2];

algorytm AprioriTID - modyfikacja  algorytmu  Apriori

zaprezentowana razem z algorytmem Apriori w pracy [2].
Algorytm Apriori

Jednym z najpopularniejszych obecnie algorytmdéw jest algorytm
Apriori. W algorytmie tym przyjmuje sie nastepujgce zatozenia:

Lk - zbiér k-elementowych 1-zbioréw (spetniajacych warunek
minimalnego wsparcia). Kazdy element zbioru Lk ma 2 pola: zbidr atrybutow
oraz warto$¢ poparcia (liczba).

Ck - zbior kandydatébw - k-elementowych zbioréw atrybutéw
(potencjalnie 1-zbioréw). Kazdy element zbioru Lk ma 2 pola: zbiér atrybutow
oraz warto$¢ poparcia (liczba).

D - baza danych (zbior transakcji).

Transakcja moze by¢ rozumiana jako wiersz tabeli utworzonej
zapytaniem SQL. W algorytmie Apriori mozna przyja¢ zatozenia
upraszczajace, ktére zakladajg ze przechowywane dane sg posortowane
rosngco. Nie jest istotne, jak jest zdefiniowana relacja porzadku, moze to by¢
np. porzadek leksykograficzny.

Poczatkowo algorytm Apriori generuje jednoelementowe zbiory czeste
sprawdzajac dla kazdego atrybutu z bazy danych, czy wystepuje on dostatecznie
czesto. W kolejnym kroku dla kazdego elementu ze zbiordw czestych
(k-1)-elementowych wywotywana jest funkcja apriori-gen, ktéra na podstawie

zbioru czestego Lk x generuje zbiér kandydujacy Ck, zawierajagcy wszystkie

zbiory 1-elementowe, ktore pretendujg do zbioréw czestych Lk. Funkcja



apriori-gen w pierwszym kroku dokonuje tgczenia dwdch zbiorow
kandydujacych (join step) pKJqg e Lk {, ktére majg takie same k-2 pierwsze

elementy. Suma tych zbioréw zostaje wigczona do zbioru Ck. W tym kroku

wykorzystuje sie zatozenie, iz dane sg posortowane rosngco. W kolejnym kroku
algorytm dokonuje filtrowania (prune step), co oznacza usuwanie tych
elementéw zbioru Ck, ktdrych jakikolwiek podzbior k-1 elementowy nie

nalezy do zbioru Lk x. Nastepnie dla kazdej transakcji z bazy danych tworzony

jest podzbiér C, ze zbioru Ck skladajacy sie z tych elementéw, ktdrych

atrybuty sa zawarte w rozpatrywanej transakcji. Jednoczesnie aktualizowany
jest wskaznik wsparcia dla danego elementu poprzez inkrementacje o jeden jego
wartosci. Na koniec utworzony zostaje zbior sktadajgcy sie z k-elementowych
zbiorow czestych. W wyniku dziatania algorytmu otrzymuje sie zbior
zawierajacy wszystkie zbiory czeste o réznej liczbie elementéw, ktdre spetnity
zadany warunek minimalnego wsparcia.

Algorytm AprioriTID

Algorytm AprioriTID jest modyfikacjg algorytmu Apriori. Algorytm
ten réwniez wykorzystuje funkcje apriori-gen do okre$lenia zbioréw
kandydujacych. Interesujgcg zmiang w tym rozwigzaniu jest to, ze baza danych
D nie jest wykorzystywana do obliczenia wsparcia podczas pierwszej iteracji,

a te role spelnia nowo wprowadzony zbiér kandydujagcy Ck wraz

z korespondujacymi numerami TID dla kazdej transakcji. To na jego podstawie
okreslane jest wsparcie dla kazdego zbioru kandydujacego. Kazdy element

zbioru Ck ma posta¢ < TID, {Xk}>, gdzie kazdy X k jest potencjalnym
zbiorem czestym wystepujagcym w transakcji o identyfikatorze TID. Dla k=I,
C, jest zborem zbioréw jednoelementowych pochodzacych z kazdej transakcji
bazy danych D . Kolejne zbiory Ck dla k > 1 generowane sg przez algorytm,
gdzie dla kazdej transakcji / okres$lana jest para <I.TID,{ceCk|cc/}>.
Jedli transakcja nie zawiera zadnego zbioru kandydujacego, wowczas zbior Ck

nie zawiera wpisu dla tej transakcji. Zatem liczba elementéw zbioru Ck moze

by¢ mniejsza niz liczba transakcji w bazie danych, szczeg6lnie dla duzych
wartosci indeksu k. Ponadto dla duzych wartosci indeksu k, kazdy element
moze by¢é mniejszy niz korespondujgca z nim transakcja, poniewaz bardzo
niewiele zbioréw kandydujacych moze zawiera¢ sie w danej transakcji.



Algorytm AIS

W algorytmie AIS kandydujace zbiory generowane i zliczane sg na
biezagco podczas przeszukiwania catej bazy danych. Po odczytaniu pojedynczej
transakcji (wiersza) okresla sie, ktére atrybuty predysponujg do bycia zbiorem
czestym w odniesieniu do atrybutow zawartych w transakcji z poprzedniej
iteracji. Nowe kandydujace zbiory generowane sg poprzez rozszerzenie zbioréw
czestych o nowe elementy z danej transakcji. Zbior czesty rozszerzany jest
jedynie o te elementy, ktére tworzg rowniez zbidr czesty i wystepuja w
kolejnosci leksykograficznej. Zbiory kandydujgce wygenerowane z danej
transakcji sa dodawane do zbioréw kandydujagcych utrzymywanych przez
wszystkie iteracje lub zwiekszany jest licznik, je$li dany zbidr juz wystapit we
wczesniejszej transakcji.

Algorytm SETM

Algorytm SETM powstat miedzy innymi w wyniku potrzeby
wykorzystania jezyka SQL do znajdowania zbioréw czestych. Razem ze
zbiorem kandydujacych zbioréw czestych przechowywany jest numer TID
transakcji, z ktdrej wygenerowano dany zbior. Kazdy element takiego zbioru
jest w postaci <TID, zbidr elementéw>. Podobnie jak algorytm AIS, réwniez
SETM generuje kolejne zbiory kandydujgce na biezaco podczas iteracji przez
calg baze danych. Réwniez SETM generuje i zlicza kazdy kandydujacy zbir,
tak jak to miato miejsce w algorytmie AIS. Jednakze, by méc wykorzystac
operacje ztgczenia JOIN z jezyka SQL dla zbiorow kandydujacych, algorytm
SETM oddziela generacje zbioréw od ich zliczania. Algorytm zapamietuje
kopie zbioru kandydujagcego wraz z jego numerem TID transakcji
w sekwencyjnej strukturze. Na koniec kazdej iteracji wsparcie dla zbiorow
kandydujacych jest przeliczane, zbiory sg sortowane i sumowane na podstawie
wspomnianej sekwencyjnej struktury. By unikngé operacji na zbiorach
przechowywany jest wyzej wymieniony numer TID wraz z kazdym zbiorem
kandydujacym. Zbiory ktore nie majg minimalnego wsparcia zostajg usuwane.
Wiedzac, ze w bazie danych transakcje sg posortowane wedtug numeroéw TID,
algorytm SETM moze w prosty sposéb znalezé zbiory czeste zawarte
w transakcji poprzez posortowanie kazdego zbioru czestego zgodnie z numerem
TID. W rezultacie algorytm musi przej$¢ przez kazdy kandydujacy zbior czesty
tylko jeden raz w kolejnosci wyznaczonej poprzez numery TID. Wadg tego
rozwigzania jest wielkos¢ zbioréw kandydujacych. Kazdy zbiér kandydujacy
ma tyle elementéw, co liczba transakcji, w ktoérych wystepuje. Ponadto po
kazdej operacji wykluczenia zbioréw matych wszystkie zbiory ponownie muszg
by¢ posortowane.



Pordownanie d/ialania algorytmow SETM, AIS, AprioriTID oraz Apriori

Przyktady testow przeprowadzonych z wykorzystaniem algorytmow
Apriori, AprioriTID, SETM oraz AIS zostaty zaczerpniete z prac [2, 3].

Doswiadczenia zostaly przeprowadzone na komputerze IBM RS/6000
53011 Workstation procesor taktowany zegarem 33 MHz, 64MB RAM, system
operacyjny AIX3.2, dysk twardy 2GB SCSI 3,5” z sekwencyjnym transferem
ok, 2 MB/s. Dane zostaty zaczeipnigete z publikacji grupy IBM Almaden
Research Center z 1994 r.

Zakupy w poszczeg6lnych d/ialach

Wielko$¢ danych 0.65MB
Liczba atrybutéw 63
Liczba transakcji 48873

Sredni rozmiar transakcji 2,47

Minimum Support

Rys. 1 Poréwnanie metod dla przyktadu zakupéw w poszczeg6lnych dziatach

Zrodto: [2].

Pojedyncze zlecenia pocztowe

Wielkos$¢ danych 42MB
Liczba atrybutow 15836
Liczba transakcji 29*10"

Sredni rozmiar transakcji 2,62

Rys. 2. Poréwnanie metod dla przyktadu pojedynczych zlecen pocztowych

Zrédto: [2].
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Zlecenia pocztowe
poszczeg6lnych oséb

Wielkos$¢ danych 42MB
Liczba atrybutéw 15836
Liczba transakcji 29* 10*

Sredni rozmiar transakcji 2,62

Minimum Support

Rys. 3. Poréwnanie metod dla przyktadu zlecen pocztowych poszczegélnych oséb

Zrodto: [2].
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Summary

This paper will contain a comparison of popular methods of discovering association rules

between items in a large databases as a technique of knowledge discovery in databases. Article
will introduce to problem of finding association rules, presents a several techniques and their
application.
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