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-
Alapfeladat

@ adottak vasarldi kosarak (tranzakcidk): miket vasdroltak egyiitt

@ cél: olyan szabalyokat feldllitani, hogy ha valaki vesz X-et, akkor
esélyes, hogy vesz Y-t is

@ X és Y lehet tobb elembdl &llé6 halmaz is
@ egy ilyen szabdly nem jelent ok-okozati osszefliggést!

o de egy ilyen szabdlybdl hasznot lehet hizni: pl. drazzuk le X-et kicsit,
emeljik meg Y 4rat jobban

Asszociéciés szabdlyok keresse 2/ 61



Association Rule Mining

Given a set of transactions, find rules that will predict the
occurrence of an item based on the occurrences of other
items in the transaction

Market-Basket transactions

Example of Association

TID  Items Rules

{Diaper} — {Beer},

{Milk, Bread} — {Eggs,Coke},
{Beer, Bread} — {Milk},

Implication means co-occurrence,
not causality!

bTan,Sleinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 2

Asszociéciés szablyok keresése 3/ 61



Jelolések, alapfogalmak

@ elem (item): amit lehet venni, pl. tej, pelenka
@ tranzakcié: amiket egylitt vettek, egy vasarldi kosar

@ egyszerli modell: darabszam nem szamit, csak az, hogy szerepel-e egy
adott termék a kosdrban

o cél: X — Y szabdlyok taldlasa, ahol X, Y nemires, diszjunkt
elemhalmazok (X N'Y = )

@ elnevezés: ha | X| = k, akkor X-et k-elem(i elemhalmaznak (k-item
set) hivjuk
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-
Mikor j6 egy szabaly?

@ ha X és Y sok tranzakcidban szerepel egyiitt (kiilonben nem érdekes,
pl. Hello Kittys papucs és motorosfiirész)

@ ha az X-et tartalmazé kosarak jelentds része tartalmaz Y-t is

@ lesz még valami més is, de el6szor nézziik ezeket
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-
Tdamogatottsag, support

e X — Y abszolit tdmogatottsdga (support count): hany kosarban van
X és Yis, jele (X UY)
e X — Y tamogatottsdga (support):
o(XUY)
number of transactions
@ csak olyan szabdlyokat akarunk, amikre a supp elég nagy (egy
kiiszobnél nagyobb, a kiiszob neve min_sup)

supp(X = Y) =

@ azért, mert ha kicsi a support, akkor arra nem lehet stratégiat épiteni,
az lehet, hogy véletlen egybeesés (Hello Kitty és fiirész)
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-
Tdamogatottsag, support

@ supp(X — Y) csak X U Y-tdl fiigg, attél nem, hogy X és Y hogy
oszlik el a szabaly két oldalara

@ ha supp(X — Y) a kiiszobnél nagyobb, akkor X U Y neve gyakori
elemhalmaz (frequent item set)

@ az persze kérdés, hogy mi a kiiszob ....
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Definition: Frequent Itemset

Itemset
— A collection of one or more items
+ Example: {Milk, Bread, Diaper}
— k-itemset
+ An itemset that contains k items
Support count (o)
— Frequency of occurrence of an itemset
— E.g. o({Milk, Bread,Diaper}) = 2
Support

— Fraction of transactions that contain an
itemset

— E.g. s({Milk, Bread, Diaper}) = 2/5
Frequent Itemset

— An itemset whose support is greater
than or equal to a minsup threshold

F@Tan,Steinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 3 I
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Megbizhatdsdg, confidence

a(XUY)
a(X)
azaz: az X-et tartalmazd kosarak mekkora részében van Y is

X — Y megbizhatésiga (confidence): conf(X — Y) =

az a szabaly érdekes, aminél a conf egy kiiszobnél (jele min_conf)
nagyobb

ez mutatja, hogy X eladasai befolydsolhatjak Y eladasait
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Definition: Association Rule

Association Rule

— An implication expression of the form
X — Y, where Xand Y are itemsets

— Example:
{Milk, Diaper} — {Beer}

TID Items

Rule Evaluation Metrics
— Support (s)

+ Fraction of transactions that contain Example:
both X and Y {Milk, Diaper} = Beer
— Confidence (c)
+ Measures how often items in Y 5= o (Milk, Diaper, Beer) _ z _
appear in transactions that | T | 5
contain X
_o(Milk,Diaper,Beer) 2 0.67
o (Milk, Diaper) 3
F@Tan,Steinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004
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Szabdlyok keresése

olyan szabdly kell, ahol supp > min_sup és conf > min_conf
supp mindig kisebb, mint conf egy adott szabaly esetén

két kulon kiiszob van, ez két kilon feltétel

egy szabaly el tud bukni mindkét feltételen
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Brute-force mddszer

@ minden olyan X és Y elemhalmaz végignézése, amikre X N'Y =)
@ minden ilyenre supp és conf szamoldsa, rosszak kidobasa
d—1 d
@ ez sajnos til sok: nagyjabdl Z <k> 297K durvén exponencialis (ahol

k=1
d darab lehetséges item van)
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Computational Complexity

Given d unique items:

— Total number of itemsets = 2d
— Total number of possible association rules:

o 10*
d-1 d d—k d - k
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[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 10 ]
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Eszrevétel

o egy X — Y szabdly akkor j6, ha elég nagy a supp és a conf is

@ supp csak X U Y-tdl fiigg, el6szor ezt a lécet kell megugrania a
potencidlis szabdlynak

@ ha supp(Z = X U Y) elég nagy, akkor jon az, hogy hogyan legyen Z
szétosztva a szabaly két oldalara, hogy a conf is elég nagy legyen
o valasszuk szét a két ellendrzést:

o el8szor keressiink gyakori elemhalmazokat (Z), csak ilyenekbdl lehet jé
szabdly

e nézzilk meg, hogy egy gyakori elemhalmazbdl milyen nagy
megbizhatdsagl szabdly gyarthatd le
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Altaldnos algo

@ el6szor legenerdlom az Gsszes gyakori elemhalmazt (adott a min_sup)

@ ezutdn minden egyes gyakori elemhalmazbdl megcsindlom a nagy
megbizhatdsigu szabalyokat
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Brute-force mddszer gyakori elemhalmazok keresésére

minden nem-ires részhalmazt végignézek
ez nem jé, til sok van: 29 — 1

észrevétel: a részhalmazok halé-struktirat alkotnak

so6t: ha M jelolt van a gyakori halmazra és N tranzakcid, akkor
minden jeloltet dssze kell vetni minden tranzakciéval (benne van-e a
jelolt az adott kosdrban)

e ez O(NMw), ahol w a tranzakcidk nagysaga (hany elem van benne)
és mar csak M maga 29 — 1 a brute-force esetben
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Frequent Itemset Generation

Given d items, there
are 24 possible
candidate itemsets

k@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 8 |
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Frequent Itemset Generation

Brute-force approach:
— Each itemset in the lattice is a candidate frequent itemset

— Count the support of each candidate by scanning the
database

Transactions List of
Candidates
N

{

— Match each transaction against every candidate
— Complexity ~ O(NMw) => Expensive since M = 2d m

F@Tan,Steinbach. Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 9 I
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-
Hogyan lehetne gyorsitani?

@ csokkentsiik M-et: ne az Osszes részhalmazt nézziik ész nélkil, hanem
szlirjunk valahogy miel6tt elkezdjk Oket Osszevetni a tranzakcidkkal

o csokkentsiik N-t (a tranzakci6k szdmat) vagy a hosszukat (w-t)

@ hasznaljunk valami tigyes adatszerkezetet a jeloltek és a tranzakcidk
osszevetésére

@ most elGszor az elsé lehetGséget nézziik: M csokkentése
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N
Jeloltek szamanak csokkentése

o cél: gyakori elemhalmazok keresése

@ hogyan: a részhalmazokbdl 4ll6 halét dgy bejarni, hogy minél tobb
elemhalmazt ki tudjunk zarni, minél el6bb

@ kovetelmények:

e minden gyakorit generdljunk végul
o egyet csak egyszer
e ne dolgozzunk tdl sokat a generdlds soran

@ egyszerlsités: item-ek neve helyett szamokat hasznalunk
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Apriori-elv

@ Apriori-elv: ha X gyakori, akkor minden részhalmaza gyakori

e mert ha Y C X, akkor supp(Y) = L,\’I/) > (X) = supp(X) (itt N a
tranzakcidk szama)

@ ugyanez mdshogy: ha Y nem gyakori, akkor senki se gyakori, aki Y-t
tartalmazza

@ ezt (gy is szoktak mondani, hogy a support figgvény anti-monoton
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-
Apriori algo

@ haladjunk k szerint novéen k = 1-tdl

@ ha egy k elemii elemhalmaz nem gyakori, akkor minden nala bévebb
elemhalmaz kizérhaté (infrequent)

@ egy k elemii halmaz csak akkor lehet gyakori, ha minden k — 1 elemii
részhalmaza gyakori
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Illustrating Apriori Principle
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-
Apriori algo

Q egyszer végignézek minden tranzakcidt és kigylijtom az egy-elem
gyakoriakat (ehhez minden x elemre kiszimolom o (x)-et), ez az F;
halmaz

Q k=2

o ( = 2-elemii esélyesek: akiknek mindkét tagja Fi-ben van
o F, = C,-beli jeloltek Osszevetése a tranzakcidkkal, a gyakoriak F
Q@ k=3
o (3 = 3-elemii esélyesek: akiknek minden kételem(i részhalmaza F-ben
van
o F3 = (3-beli jeloltek Osszevetése a tranzakcidkkal, a gyakoriak F3
Q k dltaldban
o Cx = k-elemii esélyesek: akiknek minden k — 1-elemii részhalmaza
Fi_1-ben van
o Fr = Cy-beli jeloltek Osszevetése a tranzakcidkkal, a gyakoriak Fy
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Illustrating Apriori Principle

Items (1-itemsets)

Pairs (2-itemsets)

{Bread,Beer} (No need to generate
candidates involving Coke
{Milk,Beer} or Eggs)

| Minimum Support = 3 |

Triplets (3-itemsets)

C1 r C2 r C3 =4

1
With support-based pruning,
6+6+1=13
[o Tan Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 41812004 14|
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Eszrevételek

o lgy konnyl Fjy_1-bol Cj képzése, ha az elemhalmazokban novekvo
sorrendben vannak

@ mert ekkor konnyii Ci-ba tartozé k-elemii jelolteket eldallitani

@ gy, hogy két olyan (rendezett) (k — 1)-elemiit keresek Fy_1-ben,
amiknek az els6 k — 2 tagja ugyanaz

@ igy biztos, hogy minden k elemii gyakori bekeril Ci-ba, pontosan
egyszer

@ nem kell azzal foglalkozni, hogy C-bdl kisziirjiik a duplikditumokat
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-
Hogyan lesz tehat Fy Fy_1-bol?

@ Fy_1-ben minden elemhalmazban rendezetten vannak az elemek

o két Fi_q-beli k — 1 elem(i elemhalmazbdl akkor csindlok egy k elemii
jeloltet Ci-ba, ha

e az elsé k — 2 tagjuk ugyanaz
e az igy létrejott k elemi elemhalmaz tobbi k — 1 elem(i részhalmaza is
Fi—1-ben van (ez még k — 2 ellenérzés)

@ az igy kapott Cx minden elemhalmazat osszevetjik minden
tranzakciéval (ténylegesen leszamoljuk a o-kat)
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Tovabbi gyorsitas

e lattuk, hogy a nagy meld a jeldltek és a tranzakcidk Osszevetése (az
egeyes jeldltek eléforduldsainak kiszdmolasahoz)

o eddig: miel6tt osszevetjlik a jelolteket a tranzakcidkkal, csokkentsiik a
jeloltek szdmat (minden k elemii részhalmaz helyett csak Cy-beliek)

@ tovabbi lehetdségek:
o csokkentsiik a tranzakciok hosszat: a nem gyakori egy elemieket
dobjuk ki az elején minden tranzakciébdl
o csokkentsiik a tranzakcidk szamat: Fj eldallitasa kozben, akkor
dobjunk ki minden k-ndl nem hosszabb tranzakciét
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Tranzakcidk és jeloltek ugyes osszehasonlitasa

@ mikor? amikor mar C; elkésziilt és 6ssze kell vetnem minden
k-hosszt, Cy-beli jeloltet minden tranzakciéval, hogy benne van-e

@ minden jelolt rendezetten tartalmazza az elemeit

@ minden jeloltet osszehasonlitok minden tranzakcié minden k-elemii
részhalmazéval

@ alapotlet: vodros hash
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Vodros hash az osszevetésre

@ a jelolteket valahogyan belehash-elem egy tabldba, az egyes
vodrokben a jeloltek rendezetleniil vannak

@ végigmegyek minden tranzakcié minden k-elemii részhalmazan és az
adott részhalmazt csak azokkal a jeloltekkel vetem ossze, akikkel egy
vodorbe kertilne

o egy konkrét megvaldsitas < k szint(i fat és a mod 3 fliggvényt
hasznalva:

e az i.szinten a jelolt /. elemének 3-mal vett osztasi maradéka alapjan
megyek valamerre

o szétszedem a vodrot, ha tudom, amennyiben 4-nél tobb jelolt lenne
benne
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Generate Hash Tree

Suppose you have 15 candidate itemsets of length 3:

{145},{124},{457),{125},{458)},{159},{136},{234},{567},{345},
{356),{357},{689},{367},{368}

You need:
* Hash function

* Max leaf size: max number of itemsets stored in a leaf node (if number of
candidate itemsets exceeds max leaf size, split the node)

Hash function

147302 145

345 356 367

2,5.8 136 357 368
124 689
457 125 159
458
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 17 |
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Association Rule Discovery: Hash

Hash Function Candidate Hash Tree

; 367
Hashon |
Laor7 | | 357 368

| ; 689

i 457 | 1458 i
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 18 |
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Association Rule Discovery: Hash

Hash Function Candidate Hash Tree

1345] | [356]1 [367
Hash on | |
25008 | i | 357 | 368
124 125 159 |i | 689 |
| 1457 | 453 o T
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 19 |
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Association Rule Discovery: Hash

Hash Function Candidate Hash Tree

14,7
2,58

367 | !

Hash on !
368 | !

3,60r9 !

457 | |458 |7 '
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 20
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Tranzakcidk feldolgozdsa osszevetéshez

@ egy adott tranzakciéra meghatdrozom az Osszes lehetséges k-elemii
részhalmazt (ezeken beliil sorrendben tartva az elemeket)

o ezeket a jelolteknek megfeleld struktdrdban generdlom (melyik
vodorbe esnének?)

@ minden vodornél megnézem, hogy az oda esé jeloltek kozott van-e
olyan, akihez passzol az adott részhalmaz
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Subset Operation

Given a transaction t, what are
the possible subsets of size

Transaction, t

3?
Level 1
Level 2
12[3 56| 13[56] 15/6]
Level 3 Subsets of 3 items
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 21 |
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Subset Operation Using Hash Tree

123 5 6] transaction Hash Function
147 169

2,58
12411125
457]1 (458
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 22 |
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Subset Operation Using Hash Tree

12 3 5 6| transaction Hash Function

1+[2356 1477369
e

367
368
124][125 689
4571458
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 23
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Subset Operation Using Hash Tree

12 3 5 6| transaction Hash Function

1+[2356 1477369
e

356 367

357 368
124 1;5 [159] 689
457|458
Match transaction against 11 out of 15 candidates
|©Tan.sxeinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 24 |
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Masik megoldas: széfa

@ a jelolteket széfaban tartjuk
@ a tranzakcidk k-elemii részhalmazait ebben keressuk

@ plusz haszon: Cj_1-es sz6fabdl kapott Fi_1-nek megfeleld széfan
latszik, hogy kik lesznek esélyesek Ci-ba kerlilésre: ahol az utolsé
szinten van elagazas
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Szaalyok generdldsa gyakori elemhalmazokbdl

o tegyiik fel, hogy megvannak a gyakori elemhalmazok

@ minden Z gyakori elemhalmazbdl le szeretnénk generdlni az osszes
olyan X — Y szabadlyt, ahol

o Z=XUY, X és Y sem lires
o supp(X — Y) > min_sup
e conf(X — Y) > min_conf

@ a min_sup-os dolog Z gyakorisdga miatt megvan

@ a conf-os feltételt kéne teljesiteni
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Brute-force algo

adott Z esetén minden lehetséges médon X, Z \ X kivélasztasa
minden valasztasra conf(X — Z \ X) szdmoldsa
ehhez o(X) kell

de 2/21 -2 lehet8ség van X-re, ez til sok
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Eszrevétel

Ha adott egy Z és ennek egy X részhalmazabdl, mint baloldalbdl
szadrmaztatott szabaly nem j6 (conf-ja kisebb, mint min_conf), akkor az
osszes olyan X’ baloldalbdl se lesz j6 szabdly, ahol X’ C X.

Biz.
conf(X' = Z\ X') = ;((f,)) < gg(; < min_conf

A kozépen 3lI6 egyenlbtlenség azért igaz, mert X’ C X miatt
a(X’) > o(X).
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Eszrevétel masként

@ ha egy adott Z-bdl generalok szabalyokat és egy Y jobboldali szabaly
rossz, akkor minden olyan szabdly is rossz, ahol a jobboldal Y-ndl
bGvebb

@ ez hasonlé az Apriori-elvhez

@ csindljuk ugyanazt, amit az Apriori-algoban:

o adott Z esetén el6szor legeneraljuk az 1-elemii jobboldald jé
szabdlyokat

e noveljiik a szabalyok jobboldaldnak hosszat, csak olyan jobboldalak
jonnek be, amiknek minden eggyel kisebb részhalmazahoz tartozé
szabaly j6 volt
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Rule Generation for Apriori

Lattice of rules

Low -~ o
Confid&‘
Rule ;

ABCD=>{}

~

I
! “ -
'
|
\ AD=>BC AC=>BD AB=>CD
\
\
\
\
\
\
N
Pruned ~~ _ -
Rules N e
k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 47 |
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Rule Generation for Apriori

-Algorithm-— —

I Candidate rule is generated by merging two rules
that share the same prefix
in the rule consequent

I join(CD=>AB,BD=>AC)
would produce the candidate
rule D => ABC

0 Prune rule D=>ABC if its
subset AD=>BC does not have
high confidence

k@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 48 |
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Apriori-elven miikodo szabdlygeneralas Z-bdl

@ egyelemii jobboldall szabélyokra conf szdmoldsa, csak a jok maradnak
@ minden szabdly jobboldaldn rendezve tartjuk az elemeket
@ k — 1 hosszu jobboldalrdl k hosszu jobboldalra:

e ha van két olyan k — 1 hosszl jobboldal, akiknek az elsé k — 2 tagja
megegyezik, akkor ezekbdl unidval k hosszi jobboldalt képeziink (ezt
minden lehetséges médon megtessziik)

o leellenérizzuk, hogy a két, generadld k — 1 hosszu részhalmazon kiviili
tobbi kK — 2 darab k — 1 elemii részhalmazhoz is jé szabaly tartozott

o aki ezen a sziirén is atmegy, arra conf-ot szamolok, aki ezt is tuléli az
lesz j6, k hosszu jobboldald szabdly
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|
Mi kell conf(X — Z \ X) kiszamolasdhoz?

o conf(X = Z\ X) = 43}

@ nade Z és X is gyakoriak (Z def szerint, X meg ennek a része)

o ezeket az infékat mar kiszamoltam a gyakori elemhalmazok
generaldskor, onnan csak el kell venni (nem kell djra nézni a
tranzakcidkat)
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Hogyan tdroljuk a gyakori elemhalmazokat és a hozzajuk
tartozé o-kat?

Lattuk, hogy a szabalyok generdldsakor kellenek a gyakori
elemhalmazok és a hozzdjuk tartozé o értékek is.

Hogyan taroljuk ezeket?

Gond, hogy nagyon sok gyakori elemhalmaz lehet.

Kellene valami kompaktabb tarolds a gyakori elemhalmazoknak.
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Compact Representation of Frequent Itemsets

I Some itemsets are redundant because they have
identical support as their supersets

TID A1|A2|A3|A4|A5|A6|A7|Aa|A9|A1o|B1|Bz|Ba|BA|Bs BG B7|Bs B9 B10|C1|02|03|64|05|06|C7|CB|09|C1_|
(11t 1+ 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O O 0 O
| 2 | 111 1 1 1 1 1 1 1 0 O 0 0 0 0 0 O 0 0 0O 0 0 0 0 0O 0O 0 O 0
| 3 111111111150 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O0OO0OOOOO OO0 O0O O
| 4 | 11111111110 00 0 0 0 0 0O O0OO0OO0OUO0OUOTO0OO0OUO OO0 O0 O
/51111111111 0000000 0O0OO0OO0OOTOO0OOTO0OO0OO0OTO0OO0
| 60 0 0 0 0 0 0 0 0 O 11111111110 0 0 0 0 0 0 0 0 O
o o0 oo o0 o0 o0 o000 11111111110 00 0 0 0 0 O0 0 O
8 o o oo o0 o0o0 0001111111111 0 00 0 0 0 0 0 0 O
9 o o0 oo o0o0o0 o000 1111111111 0 00 0 0 0 0 O0 0 O
i0lo o o o o o oo oo 11111111110 00 0 0 0 0 O0 O0TO0
110 o o o o 0 0 0 0 0 OO O O OO OO OOWOU O "T™1T1 1 11 1 1 11
i2lo0 o o o0 0 0 0 0 O OOOO 0 OOWOOW OOW OUWOOW O “T™1T1 111 1 1 11
3o o o0 o 0 0 0 0 00 OO 0 OOOOW OO OOO™MTIT 1T 1 11 1 1 11
14l0 o0 o0 0 0 0 0 0 O OO O 0 O O OO OOW OW OUW OU T™1T 1111 1 1 11
150 0 0 0 0 0 0O 0 0O 0O 0 0O 0 0 0 0 o0 o o o 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
. 10 =
. — n n
Number of frequent itemsets =3 XX
k= .k -
I Need a compact representation
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Maximalis gyakori elemhalmaz

@ egy Z gyakori elemhalmaz maximalis gyakori, ha gyakori és nincs 6t
tartalmazé, néala b6évebb gyakori elemhalmaz

@ miért j6 ez?
lgaz az, hogy a maximdlis gyakoriak részhalmazai alkotjdk az osszes
gyakori halmazt.
biz.
(1) Egy maximalis gyakori minden részhalmaza gyakori.
(2) Ha valaki gyakori, de nem maximdlis gyakori, akkor van ndla
bovebb gyakori. Ezt a bévitést folytatva, az elemszdm végessége
miatt elébb-utébb egy maximalis gyakorit fogunk kapni.

@ Vagyis a gyakoriak tarolasdhoz elég a maximalis gyakoriakat tarolni.
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Maximal Frequent Itemset

An itemset is maximal frequent if none of its immediate supersets
is frequent

Maximal
Itemsets

Infrequent

Itemsets ~ Border
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Mi a baj a maximalis gyakoriak taroldsaval?

@ Ha tarolom a maximalis gyakoriakat, akkor meg tudom hatarozni a
gyakoriakat.
@ De nekiink a o értékek is kellenek, azok meg nem deriilnek ki igy.

@ Azt lenne jé tudni, hogy amikor bovitek egy gyakorit és egy mdsik
gyakorit kapok, akkor valtozik-e a .
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Zart elemhalmaz

@ Egy X elemhalmaz zart, ha barmely, ndla egy elemmel bovebb
elemhalmaz (X plusz valaki) tdmogatottsaga kisebb, mint X
tdmogatottsiga (o-ja)

@ Azaz: X nem zart, ha van legaldbb egy olyan nala csak egy elemmel
b6vebb halmaz, aminek o-ja ugyanakkora, mint az ové

@ ha Z zart és gyakori egyszerre, akkor gyakori zart elemhalmaznak
hivjuk
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Closed Itemset

* An itemset is closed if none of its immediate supersets
has the same support as the itemset

ltemset | Support
{A} 4
TID ltems (B} 5 ltemset |Support
1 {AB} {A,B,C} 2
{c} 3 B,
2 | {8CD} {AB,D} 3
{D} 4
3 | {AB.C,D} {A.C,D} 2
AB | 4 C.
4 | {ABD} {B,C.D} 3
5 AB,CD {AC) 2
{AB,C,D} (AD} 3 {ABCD}| 2
{B,C} 3
{B.D} 4
{C,D} 3
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Maximal vs Closed Itemsets

Transaction lds

Items

Not supported by /,/"/
any transactions = T TTTTTTTTToe--

TID

29

4/18/2004

Introduction to Data Mining

k@Tan.Steinbach, Kumar
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Maximal vs Closed Frequent

-Itemsets

Closed but

Minimum support = 2

Closed and
maximal

#Closed =9

# Maximal = 4
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Z3artsag és maximalitds kapcsolata

@ ha valami maximdlis gyakori, akkor biztosan gyakori, de ha zart, abbdl
nem kovetkezik, hogy gyakori

@ lehet valami zart gyakori, de nem maximalis gyakori

@ de ha Z maximalis gyakori, akkor egyben zart gyakori is
biz.
ha Z maximalis gyakori, akkor 0(Z) geq kiiszob, a gyakorisdg miatt,
de minden ndla bovebb halmaz mar nem gyakori, vagyis az ilyenekre a
o a kiiszob ald, azaz ezzel egyiitt o(Z) ald is megy, vagyis Z zart is
egyben
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Maximal vs Closed Itemsets

Frequent
Itemsets

Closed
Frequent
ltemsets
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Miért jok a zart gyakoriak?

@ tdroljunk minden zart gyakorit a hozzajuk tartozé o-val
@ ezekbdl meghatarozhaté

e minden gyakori elemhalmaz
e és a hozzdjuk tartozé o-k is
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Gyakori elemhalmazok és o-juk meghatarozasa a zartak
segitségével

o Mivel minden maximalis gyakori zart is egyben, ezért ha a zart
gyakoriak adottak, akkor ezeknek az Osszes részhalmatai alkotjdk a
gyakoriakat: a gyakori halmazok megvannak.

@ honnan lesznek ezekhez a gyakoriakhoz o-k?

e Ha egy Z zart és gyakori, akkor oda van irva.

e Ha Z gyakori, de nem zart, akkor az 6 o-ja kiszamolhatd a nala eggyel
bévebb gyakoriak o-jabdl: az ezek koziil vett legnagyobbal egyenld.

o Ha tehat a o-kat elemszam alapjan csokkend sorrendben szamoljuk ki,
akkor ez megtehetd.
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