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Eddig mi volt?

@ Apriori-algoval gyakori elemhalmazok generaldsa

@ a zart gyakoriak és a hozzdjuk tartozé tarolt o értékekbdl az osszes
gyakori és ezek o-janak meghatarozasa

@ gyakoriak elemhalmazokbdl a nagy megbizhatdsagu szabalyok
el6allitasa
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Most mi lesz?

@ Apriori algo helyett mds médszerek a gyakori elemhalmazok
megtalalasara:
o 3ltalanos stratégidk az elemhalmazok héléjanak bejardsara
o FP-fa épit6 algo
e Eclat algo
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Frequent Itemset Generation

Given d items, there
are 24 possible
candidate itemsets
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Altaldnos stratégidk a halé bejardsara

@ az Apriori algo [ényegében egy szélességi bejardst valdsit meg
@ mas stratégidk:
o mélységi bejaras
o ekvivalencia-osztdlyok szerinti bejaras
@ mindegyik esetben alkalmazzuk az Apriori-elvet: ha egy EH nem
gyakori, akkor egyetlen olyan halmaz sem gyakori, aki 6t tartalmazza

vagy (ami ugyanez): ha egy elemhalmaz gyakori, akkor minden része
is az
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Alternative Methods for Frequent Itemset Generation

Traversal of ltemset Lattice
— Breadth-first vs Depth-first

(a) Breadth first (b) Depth first
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Alternative Methods for Frequent Itemset Generation

Traversal of ltemset Lattice
— General-to-specific vs Specific-to-general
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Alternative Methods for Frequent Itemset Generation

Traversal of ltemset Lattice
— Equivalent Classes

Sm e~

(a) Prefix tree (b) Suffix tree
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FP-fa épito algo

@ az Apriori-algo minden k esetén Fj szamoldsakor djra és (jra
végignézte a tranzakcidkat

o FP-algo: elészor egy preprocesszdldssal egy széfa-jellegii struktirat
hotunk létre

@ ezutan ekvivalenciaosztilyok szerint, az osztalyokon belul valami
bejarast haszndlva végignézziik az elemhalmazokat, kivalogatjuk a
gyakoriakat

@ ehhez a vélogatashoz csak a felépitett FP-fat hasznaljuk, az eredeti
tranzakcidkat nem
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FP-fa épités, elokészités

meghatdrozzuk az egyes elemek gyakorisagat

a nem gyakori elemeket kidobjuk minden tranzakciébdl

a gyakori elemeket gyakorisag szerint csokkend sorrendbe rendezziik,
minden tranzakciét dtrendeziink ezen sorrend szerint

az igy kapott (lerdviditett és dtsorrendezett) tranzakcidkkal fogunk
dolgozni
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FP-fa

@ olyan sz6-fat akarunk épiteni, ahol
e minden gyokértdl kiilonbozé cstics egy elemmel van cimkézve
o a csuicsok mellett egy-egy szamlald is van
@ egy nem-gyokér cslics Utcimkéje az odaig vezetd uton levd cslicsok
cimkéibol allé szé
@ a cslicshoz tartozd szamlalé azt az értéket adja meg, hogy hany olyan
tranzakcid van, ami a csics dtcimkéjének megfelelé elemhalmazzal
kezdddik
@ azt is akarjuk, hogy minden tranzakcié minden lehetséges kezd6része
reprezentdlva legyen a faban egy csiccsal

El6szor nézzik, hogy ezt a fat hogy allitjuk eld, aztan nézziik majd, hogy
mire lesz jo.
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FP-fa épitése adott tranzakciéhalmazhoz

@ elsé tranzakcid: egy utat hozunk létre, a tranzakciénak megfeleld
sorrendben haszndlva az elemeket, minden szamlalé 1
@ Ujabb tranzakciodk:

e a tranzakcidban szerepld elemekbdl adédé sz6t kovetjiik a faban, ha (]
eldgazas kell, akkor |étrehozzuk

e az ujonnan létrehozott csiicsok szamlaldja 1

e a régi cslicsok szamlaldit eggyel noveljiik

@ ezt csindljuk, amig el nem fogynak a tranzakcidk

@ a végén minden tranzakcié minden kezddszelete reprezentdlva lesz és a
szamlalé éppen azt mutatja, hogy ez a kezdbszelet hianyszor szerepelt

@ lesznek még pointerek is, amik 0sszekotik az azonos cstics-cimkéji
csucsokat
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FP-tree construction
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FP-Tree Construction
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Gyakori elemhalmazok felkeresése

@ ekvivalencia-osztalyonként jarjuk be a részhalmazok haléjat
o Ekvivalencia-osztalyok:

azok az elemhalmazok, amikben van a legritkdbb (a példaban e)
amikben nincs e, de van d
amikben nincs se d, se e, de van ¢

amikben nincs se e, se d, se ¢, se b, de van a

Az egyes ekvivalenciaosztalyokon beliil pedig elemszam szerint

7

novekvé sorrendben haladunk, az egyelemitdl indulva.
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Alternative Methods for Frequent Itemset Generation

Traversal of ltemset Lattice
— Equivalent Classes

Sm e~

(a) Prefix tree (b) Suffix tree
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FP-fa felhasznalasa a bejards sordn: els6 ekvivalencia
osztdly, amikben van e

keressiik azokat a gyakori elemhalmazokat, amikben van e

nézziik meg el6szor, hogy a csak e-t tartalmazd elemhalmaz gyakori-e
(ez mindig az lesz)

hogy nézzik ezt meg?

e az e-hez tartozé pointereket kovetve osszeadjuk az Osszes e
csucs-cimkéjii fabeli csics szdmlaldjat, ez éppen az e elemhalmaz
abszolut gyakorisdgdt adja meg

@ ezutdn megnézziik az e-t tartalmazé egyik kételem(i halmazt (a
kovetkezé legkevésbé gyakori elemmel bdvitve e-t): de-t vizsgéljuk

o a felépitett FP-fabdl akarjuk kinyerni de gyakorisdgat

e ehhez elkészitjik az eredeti fabdl az e szerinti feltétele fat
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Feltételes fa e szerint

@ egy olyan FP-fa, amiben e mar nem szerepel
@ azt mutatja a szerepld utcimkékhez, hogy hany olyan tranzakcié van,
ami
e az adott Utcimkével kezdddik és
e van benne a végén e (az dtcimkében szerepld elemeken kiviil)
@ minden olyan elemhalmaz szerepel Gtcimkeként a faban, ami el6fordul
olyan tranzakcié elején, amiben van e
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Az e szerint feltételes fa elkészitése

@ az eredeti fabdl indulunk ki

@ minden olyan dgat (cstcsot) elhagyunk, amiben (aminek
folytatdsaban) nincs e

@ a megmaradd cslicsok U szamlaléja az e cimkéjl leszarmazottjaik
szamlaldinak oOsszege lesz

o elhagyjuk az dgak végérol az e-ket
Ilgy éppen azt kapjuk, amit akartunk: a megmaradé csticsok Gtcimkéi
éppen azok az elemhalmazok lesznek, amikhez van veliik kezd6d6
tranzakcid, ami e-t is tartalmazza; a szamlaldk értéke pedig az ilyen
el6forduldsok szamat mutatja.
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Hogyan dontom el az e szerinti feltételes fa alapjan, hogy
kik a kételemii, e-t tartalmazoé gyakoriak?

@ minden, a faban szerepl6 egyelemiire megnézem, hogy mennyi az ilyen
cstcs-cimkéjl csticsok szamlédldinak osszege

@ ha ez nagyobb, mint a kiiszob, akkor az adott elem e-vel egylitt
gyakori
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Hogyan tovabb?

@ ha megvannak a kételemd, e-t tartalmazoék, akkor nézziik meg a
haromelemd, e-t tartalmazdkat

@ ezek csak a gyakorinak talalt kételemiiekbdl johetnek egy (j elem
hozzdadésaval

@ potencidlis 3-elemiiek: egy, a rendezés szerint kordbbi elemmel
bévitiink (pl. ce-t csak b vagy a-val, d-vel nem)

@ a potencialis 3-elemiiek eléforduldsi gyakorisdgai az e-re feltételes
fabol kaphatdk

@ ha pl. ce potencidlis bovitéseit vizsgdljuk, akkor elkészitjik az e-re
feltételes fabdl a c-re feltételes fat

o d-ket elhagyom
e utdna ugyanazt csindlom, mint korabban, az e-re feltételes fa
elkészitésénél, csak most e helyett c-vel
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e-t tartalmazdk végignézése: osszefoglalas

novekvo elemszam szerint végignézem az elemhalmazokat, hogy
gyakoriak-e

a gyakorisdgot az aktudlis (feltételes) FP-fabdl olvasom le

ha bovitem az elemhalmazt, akkor mindig csak sorrendben el6bb levo
elemmel prébalok boviteni

@ a bdvitéskor feltételes far készitek
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Kovetkezo fazis: e-t nem, de d-t tartalmazd elemhalmazok

@ elhagyok minden e-s levelet

@ az igy kapott faval ugyanazt csindlom, amit az el6bbi
ekvivalencia-osztdlyndl tettem, csak most e szerepét d jatssza
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Tovabbi fazisok

@ egyre kisebb és kisebb fikat nézek (minden olyan cstcsot levdgok, ami
nem szerepel az ekvivalencia-osztalyhoz tartozé elemhalmazokban)
@ az igy kapott csonkolt faval az elébbi algot futtatom:

e novekvo elemszam szerint végignézem az ekvivalencia-osztély
elemhalmazait

e



FP-algo jellemzdi

a tranzakcidkat csak a fa épitése soran kell végignéznem

@ utdna mar csak a fat alakitom, ebbdl olvasom le az egyes
elemhalmazok gyakorisdgait

@ persze kozben alkalmazom az Apriori-elvet: ha valakirdl kideril, hogy
nem gyakori, akkor a nala bévebbeket nem kell néznem

@ az egész eljaras akkor is megy, ha nem gyakorisdg szerint csokkenden
vannak rendezve az elemek a tranzakcidkon beliil, csak akkor lassabb

@ az viszont szuiikséges, hogy legyen valami sorrend és mind a
tranzakcidkban, mind a keresett gyakori elemhalmazokban ezen
sorrend szerint legyenek az elemek

e



-
ECLAT algo

@ mas szisztéma

@ nem azt irjuk fel, hogy melyik tranzakciékban mik az elemek, hanem
azt, hogy irjuk fel az egyes elemekrdl, hogy melyik tranzakcidékban
vannak benne

@ ezt vertikdlis felirasnak is nevezik

R TS



ECLAT

I For each item, store a list of transaction ids (tids)

Horizontal
Data Layout Vertical Data Layout
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ECLAT algo

DFS-sel jarjuk be az elemhalmazok haléjat

a példdban legyen a gyakorisagi-kiiszob 2

ekkor E gyakori

nézzilk meg E gyerekeit: DE, CE, BE, AE gyakorisagai mik?

pl. DE gyakorisdga D és E oszlopdnak metzsetének magassaga

hasonléan kaphaté a tobbi kételemii gyakorisaga is
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Tovabblépés DFS-sel

@ amelyik elemhalmazrél éppen kideriilt, hogy gyakori, arrél tudom az
Ot tartalmazé tranzakcidk halmazat

@ az egy elemii bovitések gyakorisaga ezen oszlop és a bovito elem
oszlopanak metszetébdl szamolhaté
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ECLAT osszefoglalas

@ nem gyakori egy-elemiiek kidobdldsa
o vertikalis felirds elkészitése

@ DFS a fenti médon, a halét reprezentdld grafban az éllistaban a
csucsok gyakorisdg szerint csokkenden (ez gyorsitja a nem gyakoriak
felismerését)

@ boviilo elemhalmazok gyakorisdga oszlopmetszet alapjan
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Milyen szabdlyokat akarok?

o eddig: supp és conf legyen magas
@ ezekhez min_sup és min_conf kiiszobok

o ezek bedllitdsa nehéz

e ha magasak, akkor esetleg érdekes szabalyok is kiesnek
e ha alacsonyak, akkor til sok szabaly marad bent, nehéz vilogatni a
tényleg jokat

S



Lift-mutaté

Erdekes szabdlyok keresése

a sok szabdly koziil, amire supp és conf elég nagy kivalogatni azokat,
amik tényleg érdekesek:

e vdratlanok
e hasznot hozhatnak
o ezek (mechanikus algoval) megfoghatatlan fogalmak
@ megoldasok:
o valami ember vélogassa ki az el6szlirt szabalyokbdl az érdekeseket (ez
nem jérhaté Uz igazdn)
o valami szakért6 el6sziiri, hogy milyen szabalyokat kerestink: pl. A és B
termékscsoport kdzott van-e valami asszocidcids Osszefiiggés)
@ supp és conf-on kivil valami mas, ami méri valahogyan az
érdekességet

e



Lift-mutaté

Computing Interestingness
=Measure

* Given a rule X = Y, information needed to compute rule
interestingness can be obtained from a contingency table

Contingency table for X = Y

Y v f,.: support of X and Y
X fis fio fi f,,: support of X and Y
X o foo for f,,: support of X.and Y
f., fio [Tl f,,: support of X and Y

\ Used to define various measures

* support, confidence, lift, Gini,
J-measure, etc.

k@Tan.Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 58 |
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Lift-mutaté

Drawback of Confidence

Coffee | Coffee

Tea 15 5 20
Tea 75 5 80
90 10 100

Association Rule: Tea — Coffee

Confidence= P(Coffee|Tea) = 0.75

but P(Coffee) = 0.9
= Although confidence is high, rule is misleading

= P(Coffee|Tea) = 0.9375

4/18/2004
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Lift-mutatd, motivacio

@ az el6z6 félia mutatja, hogy a conf és supp nem elég

o lehet, hogy egy elég j6 tdmogatottsagl, nagyon magas
megbizhatdsagl szabaly teljesen butasdg

@ prébaljuk valahogy kizérni az el6z6 félian lathatd jelenséget
@ hasonlitsuk 0ssze az X — Y szabaly conf-jat a Y relativ
gyakorisagaval (gyakoribb-e X mellett Y, mint altaldban?)

e



Lift-mutato

o Lift(X - Y)= W, ahol n a tranzakciék szama
n
o(XUY) n supp(X UY)

@ ez uaz, mint . =
o(X)  o(Y)  supp(X) - supp(Y)
ez igazabdl X és Y elofordulasdnak fiiggetlenségét méri

ha Lift(X — Y) =1 az azt jelenti, hogy fiiggetlenek

ha Lift(X — Y) > 1 az azt jelenti, hogy Y gyakoribb X mellett, mint
altaldban, ez érdekel minket
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Lift-mutaté

Mindenféle méroszamok

@ persze Lift sem mindenhatd, siman lehet olyan szabaly, amire supp,
conf és Lift is j6, de mégis butasag

@ sok mas mérészam szabalyok jésdgara (kovetkezd fdlia, de csak
illusztracid!)

@ altaldban sup, conf és vmi Lift-szerii, fliggetelenséget méré mérték

e ——



There are lots of
measures proposed
in the literature

Some measures are
good for certain
applications, but not
for others

What criteria should
we use to determine
whether a measure
is good or bad?

What about Apriori-
style support based
pruning? How does
it affect these
measures?

Lift-mutaté

# | Measure Formula
1 | greoeficient E/P(A;’P?él;(:_j’&;(f—»(ﬂ))
D ; maxk P(Aj, Br)+35 max; P(A;,Bx)—max; P(A;)—mazxP(Bx)
2 | Goodman-Kruskal’s {A) L — ooy P(A,) iy PUBLY
3 | Odds ratio (@) ;%
Y P(4,B)P(AB)-P(AB)P(A,5) _ a-1
4 | Yule's @ ﬁ :g)x;(%;“‘g)r;ég) +§
5 | YuesY +/P(4,B)P(AB)—+/P(4,B) P(4,B) — Va1
\/P(4,B)P(ZB)+/P(AB)P(4,B) _Vatl
6 | Kappa (9 R
. 5 T P(4.B3) 10§ poaciigbs
7 | Mutual M) | e, P RE PN~ T, P8 s P
8 | J-Measure (J) max (P(4, B) log( 2§8l42) + P(AB) log(EZH),
P(A, B)log(5E) + P(AB) 10g(5Z)
9 | Gini index (G) (P(A) [P(B|4)* + P(B|A)] + P(A)[P(B[A)’ + P(B|A)]
—P(B)’ - P(B)",
P(B)[P(A|B)’ + P(|B)’] + P(B)[P(A|B)’ + P(4|B)’]
—P(Ay - P@A?)
10 | Support (s) P(A,B)
11 | Confidence () max{P(B|A), P(A|B))
12 | Laplace (L) max N:P?X)+2 ’ N:P?bl;ﬁ )
13 | Conviction (V) max (ZAEE), 5%‘:5()‘1)
14 | Interest (I) oy
15 | cosine (IS) —LL:(:;g(B)
16 | Piatetsky-Shapiro’s (PS) | P(A,B)— P(A)P(B)
17 | Certainty factor (F) max (REAED) PUIBCE)
18 | Added Value (AV) max(P(B|A) — P(B), P(A|B) — P(4))
19 | C h (S) P(A,B)+P(AB) 1-P(A)P(B)—P(A)P(B)
P(A)P(}PZ:};(Z)P(E) 1-P(A,B)—P(AB)
20 | Jaceard (¢) P(A)1P(B)—P(A,B)
21 | Kiosgen (K) /P{4, Bymax(P(B|A) — P(B), P(A|B) — P(A))
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