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Frequent Itemset Generation

Given d items, there
are 24 possible
candidate itemsets
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Illustrating Apriori Principle
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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
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Tovabbi gyorsitas

e lattuk, hogy a nagy meld a jeloltek és a tranzakcidk Osszevetése (az
egeyes jeloltek eléforduldsainak kiszdmoldsihoz)

o eddig Apriori algoritmus: miel6tt osszevetjiik a jelolteket a
tranzakcidkkal, csokkentsiik a jeloltek szamat (minden k elemii
részhalmaz helyett csak Cy-beliek)

@ tovabbi lehetségek:

o csokkentsiik a tranzakcidk hosszat: a nem gyakori egy elemiieket
dobjuk ki az elején minden tranzakciébdl

o csokkentsiik a tranzakcidk szamat: Fy (k-elemii gyakoriak) eléallitisa
kozben, akkor dobjunk ki minden k-ndl nem hosszabb tranzakciét

Asszocisciésszabdlyok, 2. rész 5/ 32



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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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

Associécidsszabilyok, 2. rész 10/ 32



Rule Generation for Apriori

Lattice of rules
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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
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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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Eddig mi volt?

@ Apriori-algoval gyakori elemhalmazok generalasa
@ a gyakori elemhalmazok o-janak tarolasa

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

@ Apriori algo helyett mds mddszerek a gyakori elemhalmazok
megtalalasara:
o 3ltalanos stratégidk az elemhalmazok héléjanak bejardsara
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
— Equivalent Classes

Sm e~

(a) Prefix tree (b) Suffix tree
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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
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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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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

Associécidsszabilyok, 2. rész 25/ 32



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 jarhaté Ut 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
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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.
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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?)
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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
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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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