Procesy i systemy Business Intelligence

Odkrywanie asocjacji




Cel

Celem procesu odkrywania asocjacji jest znalezienie
interesujgcych zaleznosci lub korelacji (nazywanych ogolnie
asocjacjami) pomiedzy danymi w duzych zbiorach danych.

Wynikiem procesu odkrywania asocjacji jest zbior regut
asocjacyjnych opisujgcych znalezione zaleznosci lub korelacje
miedzy danymi.
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Analiza koszyka zakupow

Geneza problemu odkrywania regut asocjacyjnych: problem
analizy koszyka zakupow (MBA - Market Basket Analysis)

* dane: zbioér danych zawierajacy informacje o zakupach realizowanych
przez klientow supermarketu

* cel: znalezienie grup produktéw, ktére klienci supermarketu
najczesciej kupujg razem

Celem analizy MBA jest znalezienie naturalnych wzorcow
zachowan konsumenckich klientow
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Ktos kto kupuje pieluszki, najczesciej kupuje tez piwo

* Znalezione wzorce zachowan moga by¢ wykorzystane:
* organizacji pélek w supermarkecie
* opracowania akcji promocyjnych
» opracowania katalogu oferowanych produktow
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Analiza koszyka zakupow

* MBA znajduje zastosowanie wszedzie tam, gdzie zbior
klientow (,,koszykl ) nabywa tgcznie pewien zbior
,,produktow (dobr lub ustug):

* telekomunikacja
* analiza pogody
* bankowosc¢
* diagnostyka medyczna
* karty kredytowe

* Model koszyka zakupow jest abstrakcja umozliwiajgca
modelowanie relacji miedzy ,produktami” i ,koszykami”



Tablica obserwacji

*  Koszyk zakupow mozna opisac za pomoca tzw. tablicy obserwacji

dane: zbidr atrybutéw A= {A, A,, .., A}, zbidr koszykdw (obserwacji)
T={T, T, .,T.}

atrybuty tablicy reprezentujg wystapienia ,produktow”
wiersze tablicy reprezentujg wystgpienia ,koszykéw”

atrybut ¢r_id - identyfikatory poszczegolnych obserwacji
pozycja T;[Aj] = 1 tablicy wskazuje, ze i-ta obserwacja zawiera
wystapienie j-tego atrybutu

tr_id coca_cola piwo orzeszki pieluszki
tl 1 0 1 0
t2 0 1 1 1
t3 1 0 0 0
t4 1 1 1 0
t5 0 1 1 1
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Tablica obserwacji (2)

,Koszyki” = studenci, ,produkty” = wyktady oferowane przez uczelnie
poszukiwanie wyktadow, ktore studenci wybierajg najczesciej tacznie

,Koszyki” = strony WWW, , produkty” = stowa kluczowe

poszukiwanie stron WWW opisanych tymi samymi, lub podobnymi, zbiorami
stéw Kkluczowych (prawdopodobnie, znalezione strony dotycza podobnej
problematyki)

,Koszyki” = zdania, ,produkty” = stowa wystepujace w tych zdaniach
poszukiwanie zbitek stow lub hasel wystepujacych czesto razem

,Koszyki” = zdania, ,produkty” = dokumenty zawierajgce te zdania
dokumenty wystepujace zbyt czesto razem mogg przedstawiac plagiaty
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* Wynikiem analizy tablicy obserwacji (zbioru koszykow
zakupow) jest zbior regut asocjacyjnych nastepujacej postaci:

A =DArernBe=D > {Ain =D AwA By =1

interpretacja reguty: ,jezeli klient kupit produkty
A Ay, ..., Ay, to prawdopodobnie kupit rowniez
produkty Ay, 1, Ajyz o Ajey

»
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Miary oceny regut asocjacyjnych

* Wsparcie (ang. support) reguty asocjacyjnej to miara

waznosci i powszechnosci reguty
support(X —->Y)=P(X UY)

» Ufnos¢ (ang. confidence) reguty asocjacyjnej to miara sity z
jaka reguta wigze elementy

support(X UY)

confidence(X —=Y)=P(Y | X) =
support(X)




kietbasa=1 A keczup=1 - piwo =1

» support(kietbasa =1 A keczup =1 - piwo =1) =3 %
* 3% klientow kupito w trakcie pojedynczej wizyty w sklepie Kietbase,
keczup i piwo

* confidence(kietbasa =1 Akeczup=1-piwo=1)=80%

* 80% klientow ktérzy kupili w trakcie pojedynczej wizyty w sklepie
kietbase i keczup, kupito takze piwo
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Silne reguly asocjacyjne

* Cel: znalezienie wszystkich regut, ktérych wsparcie jest
wieksze niz minsupi ktorych ufnosc jest wieksza niz minconf

* minsup, minconf- parametry definiowane przez uzytkownika

* Reguty, ktore spetniajg warunek minimalnego wsparcia i
minimalnej ufnosci, nazywamy si/lnymi regufami
asocjacyjnymi (ang. strong association rules)
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l reguty asocjacyjne I

typ danych

wymiary

poziomy

jednowymiarowe

binarne

jednopoziomowe

iloSciowe

wielowymiarowe

wielopoziomowe
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Przyklady regut asocjacyjnych

Binarna reguta asocjacyjna
Apieluszki =1 — piwo =1

[loSciowa reguta asocjacyjna
Jdwiek = ’30...40° A wyksztatcenie = ‘wyzsze’— Srednie_zarobki = 3 100 zt

Jednowymiarowa reguta asocjacyjna
dkietbasa=5 A piwo = 12 — czipsy=2

Wielowymiarowa reguta asocjacyjna
A ptec=M A wiek >40 » pali=tak — choroba serca=tak

Jednopoziomowa reguta asocjacyjna
Jkietbasa=1 — keczup =1

Wielopoziomowa reguta asocjacyjna
Jkietbasa=1 n keczup =1 — napoj bezalkoholowy =1
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Odkrywanie binarnych regut asocjacyjnych

* dane:

[={i,, i,, .., 1,,,}: zbior elementow (ang. items)

transakcja: zbiér elementow Tc 1i T# I

rozmiar transakcji size(T) - liczba elementow w transakcji T
baza danych D: zbior transakcji

transakcja T wspieraelementx €I, jezelix e T

transakcja T wspierazbior X c |, jezeli T wspiera kazdy element ze
zbioru X, X c T

* wsparcie zbioru X w bazie danych D, support(X) to procent
transakcji z bazy danych D wspierajgcych zbior X

str. 14



N

~ b~ B W

orzeszki

coca-cola
piwo
orzeszki
pieluszki
coca-cola
coca-cola
piwo
orzeszki
piwo
orzeszki

pieluszki

2/22/98

2/22/98
2/22/98
2/22/98
2/22/98
2/23/98
2/24/98
2/24/98
2/24/98
2/24/98
2/24/98
2/24/98

10

0,20
0,49
0,99
1,49
0,20
0,20
0,49
0,99
0,49
0,99

1,49

Dla minsup=0,4 i minconf=0,5:

piwo — orzeszki

orzeszki — piwo

piwo A pieluszki — orzeszki
pieluszki A orzeszki — piwo
pieluszki — piwo " orzeszki
pieluszki — piwo

pieluszki — orzeszki

piwo " orzeszki — pieluszki

sup= 0,60 conf= 1,00
sup= 0,60 conf=0,75
sup= 0,40 conf= 1,00
sup= 0,40 conf= 1,00
sup= 0,40 conf= 1,00
sup= 0,40 conf=1,00
sup= 0,40 conf=1,00
sup= 0,40 conf= 0,67
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Algorytm naiwny

Dany jest zbior elementow I, baza danych transakcji D, oraz
minimalne progi wsparcia i ufnosci minsup i minconf
wygeneruj wszystkie mozliwe podzbiory zbioru I
dla kazdego podzbioru oblicz wsparcie tego zbioru w bazie danych D

dla kazdego zbioru, ktérego wsparcie jest niemniejsze niz minsup,
wygeneruj regute asocjacyjng — dla kazdej otrzymanej reguty oblicz
ufnosSc¢ reguty

Liczba wszystkich mozliwych podzbioréw zbioru I wynosi 2!
(rozmiar [ = 200 000 elementow)

Liczba wszystkich mozliwych binarnych regut asocjacyjnych
dla zbioru elementéw I wynosi 31 - 211I+1 4 1
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Wazna obserwacja

* Jezeli wsparcie zbioru (XUY) jest mniejsze niz minsup, to woéwczas
mozemy pomingc¢ obliczanie ufnosci regut asocjacyjnych X -» Yoraz Y — X,
gdyz reguty te zostang odrzucone

* Jezeli wsparcie zbioru (X, Y, Z) jest mniejsze niz minsup, to mozemy
pomingc¢ obliczanie ufnosci nastepujacych 6 regut asocjacyjnych:
XY YoXZ)Z->XY)XY>Z)XZ)>YYZ) X

* W ogdélnym przypadku odrzucenie zbioru &elementowego (X, X,, ..., X,),
ktorego wsparcie jest mniejsze niz minsup, pozwala pomingc¢ obliczanie
ufnosci 2% - 2 regut asocjacyjnych

str. 17



Ogoélny algorytm odkrywania regut
asocjacyjnych

Algorytm 1.1: Ogolny algorytm odkrywania regut asocjacyjnych
dane: baza danych D, minsup, minconf
wynik: zbior silnych binarnych regut asocjacyjnych

1. znajdZz wszystkie zbiory elementow [={i,, i, .. i.,}, i.c I, ktérych
support(l,) > minsup (zbiory I, nazywac bedziemy zbiorami czestymi)

2. na podstawie zbiorow czestych znalezionych w kroku 1 wygeneru;j
wszystkie silne binarne reguty asocjacyjne - zastosuj algorytm 1.2
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Ogoélny algorytm odkrywania regut
asocjacyjnych

Algorytm 1.2: Generowanie regut asocjacyjnych
dane: kolekcja zbiorow czestych U, I
wynik: zbior silnych binarnych regut asocjacyjnych

1. dla kazdego zbioru czestego I, znajdz jego wszystkie niepuste
podzbiory subl,

2. dlakazdego podzbioru subl; dla ktorego zachodzi
support(ly) / support(subly) = minconf
wygeneruj regute asocjacyjna sublj — (I; —subl;)
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Zatlozenia i oznaczenia:

» zaktadamy, ze wszystkie transakcje sg wewnetrznie uporzgdkowane
(np. leksykograficznie)

* L, oznacza kolekcje zbiorow czestych o rozmiarze k, nazywanych
czestymi zbiorami k-elementowymi

* C, oznacza kolekcje zbiorow kandydujgcych o rozmiarze K,
nazywanych kandydujacymi zbiorami k-elementowymi
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Algorytm 1.3: Algorytm odkrywania zbioréw czestych Apriori
We: baza danych D, prég minimalnego wsparcia minsup
Wy: wszystkie zbiory czeste z bazy danych D
L1 « 1-elementowe zbiory czeste ;
for (k= 2; Li_#; k++) do
Ck «— apriori_gen(Ly.,);
foralltransakcji t € D do
C, «— subset(Cy, t);
for all zbioréw kandydujacych c € C, do
c.count++4;
end for
end for

OO NN S WNBE

[y
e

Lk < {c € Cy | c:count = minsup};
end for
return Uy L,

=
N =

str. 21



Odkrywanie zbioréw czestych

Celem kazdego algorytmu odkrywania
zbiorow czestych jest ograniczenie liczby

{} ) . .
//\\ analizowanych zbiorow elementow
wystepujgcych w kracie

A B C D
W antymonotoniczno$¢ - wszystkie podzbiory
AB AC AD BC BD CD zbioru czestego muszg byc¢ czeste, jezeli B jest

zbiorem czestym i A C B, to A jest rowniez
zbiorem czestym
ABC ABD ACD BCD o o _
jezeli zbior A nie jest zbiorem czestym, to
W zaden nadzbidr B zbioru A, A < B, nie bedzie
zbiorem czestym, nie musimy rozwazad
ABCD

wsparcia zbioru X, ktérego jakikolwiek
podzbidr nie jest zbiorem czestym
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0
TN T

A B C D

W AC nie jest zbiorem czestym

AB | AC | AD BC BD CD

(Va==|

ABC ABD ACD BCD

W Zbiory nieCZQSte

Z

ABCD <
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coca-cola, orzeszki

o A W N

orzeszki, pieluszki, piwo
coca-cola
coca-cola, orzeszki, piwo

orzeszki, pieluszki, piwo

- minsup = 30% (0,3)
- minconf=70% (0,7)
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17 M

2

zbior wsparcie
coca-cola, orzeszki 0,4
coca-cola, pieluszki 0,0
coca-cola, piwo 0,2
orzeszki, pieluszki 0,4
orzeszki, piwo 0,6
pieluszki, piwo 0,4

zbior wsparcie
coca-cola 0,6
orzeszki 0,8
pieluszki 0,4
piwo 0,6

L,
zbior wsparcie
coca-cola, orzeszki 0,4
orzeszki, pieluszki 0,4
orzeszki, piwo 0,6
pieluszki, piwo 0,4
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G

zbior

wsparcie

orzeszki, pieluszki, piwo

0,4

Ly
zbior wsparcie
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4

C4=@ —) L4=@

To jest koniec pierwszego etapu - generowania zbiorow czestych

W kolejnym kroku, na podstawie otrzymanych zbiorow czestych sg generowane
binarne reguty asocjacyjne zgodnie z algorytmem 1.2.
W kroku tym pomijane sg 1-elementowe zbiory czeste
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Na podstawie zbioru L, mozna wygenerowac nastepujacy zbidr regut:

zbior czesty wsparcie | regufa ufnos¢
pieluszki, piwo 0,4 pieluszki — piwo 0,67
pieluszki, piwo 0,4 piwo — pieluszki 1,00
orzeszki, piwo 0,6 orzeszki — piwo 0,75
orzeszki, piwo 0,6 piwo — orzeszki 1,00
pieluszki, orzeszki 0,4 pieluszki — orzeszki 1,00
pieluszki, orzeszki 0,4 orzeszki — pieluszki 0,50
coca-cola, orzeszki 0,4 coca-cola — orzeszki 0,67
coca-cola, orzeszki 0,4 orzeszki — coca-cola 0,50
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Na podstawie zbioru L; mozna wygenerowac nastepujacy zbior regut:

Przykiad (5)

zbior czesty wsparcie reguta ufnos¢
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4 orzeszki A pieluszki — piwo 1,00
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4 orzeszki A piwo—> pieluszki 0,67
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4 pieluszki A piwo — orzeszki 0,67
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4 orzeszki — pieluszki A piwo 0,50
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4 pieluszki — orzeszki A piwo 1,00
orzeszki, pieluszki, piwo 0,4 piwo — orzeszki A pieluszki 0,67
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Tylko kilka ze znalezionych regut spetnia warunek minimalnej ufnosci.
Stad, ostateczny wynik dziatania algorytmu Apriori jest nastepujacy:

reguta asocjacyjna wsparcie ufnosc
piwo — pieluszKki 0,4 1,00
orzeszki — piwo 0,6 0,75
piwo — orzeszKi 0,6 1,00
pieluszki — orzeszKki 0,4 1,00
orzeszki A pieluszki — piwo 0,4 1,00
pieluszki — orzeszki A piwo 0,4 1,00
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* Rozwazmy tabele przedstawiajgcg wyniki ankiety dotyczacej
preferencji klientow w zakresie herbaty i kawy:

kawa nie-kawa suma
herbata 20 5 25
nie-herbata 70 5 75
suma 90 10 100

wsparcie = 20/100 = 20%
ufnos¢ = 20/25 =80%

Znaleziono nastepujgcg regute asocjacyjna:

herbata — kawa (support = 20%, confidence = 80%)
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Czy mitosnicy herbaty pija kawe?

- ,Kto lubi herbate, najczesciej, lubi rowniez kawe”
* jest to reguta o duzym wsparciu i wysokiej ufnosci
* 90% ankietowanych lubi kawe!!!

» Skad roznica w wartosci wsparcia?
* ludzie, ktorzy lubig herbate najczesciej nie lubig kawy

* istnieje negatywna korelacja pomiedzy preferencjg ,lubie herbate” i
»2lubie kawe”

nie-herbata — kawa (support = 70%, confidence = 70/75=93% )
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Korelacja

Do oceny korelacji miedzy poprzednikiem i nastepnikiem reguty
asocjacyjnej wykorzystuje sie miare /nterest lub miare /ift

Dwa zdarzenia A i B sg niezalezne, jezeli P(A B) = P(A)P(B),

w przeciwnym razie zdarzenia A i B sg skorelowane

support(A — B) lift(A — B) = confidence(A — B)
support(A) - support(B) support(B)

interest(A — B) =

Miara /nterest okresla korelacje pomiedzy zdarzeniami Ai B
interest= 1 - zdarzenia niezalezne
interest< 1 - zdarzenia skorelowane negatywnie
interest> 1 - zdarzenia skorelowane pozytywnie

interest (herbata — kawa) = 0.89, zdarzenia skorelowane negatywnie
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