Curs 9:

Reguli de asociere
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Structura

= Motivatie
= Problema cosului de cumparaturi

= Concepte de baza
= Suport (support), incredere (confidence)

= Seturi frecvente (frequent itemset)

= Algoritmul Apriori
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Un exemplu

Analiza cosului de cumparaturi (market basket analysis):

» Se considera un set de inregistrari care contin informatii despre
produsele cumparate de clientii unui supermarket

» Fiecare inregistrare corespunde unei tranzacitii si contine lista
produselor achizitionate

Exemplu:

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

= Scop: identificarea produselor care sunt in mod frecvent achizitionate
impreuna cu scopul de a extrage informatii utile pentru decizii de
marketing
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Motivatie

Problema de rezolvat: fiind dat un set de tranzactii sa se gaseasca regulile
care descriu relatii intre aparitiile simultane ale unor produse in listele de
tranzacitii

Exemplu: IF “bread AND minced meat” THEN “water”

Obs: regulile de asociere exprima doar relatii de co-ocurenta nu gi relatii de
cauzalitate

La modul general o “tranzactie” poate fi:
» Lista de produse sau servicii achizitionate de catre un client
= Lista de simptome asociate unui pacient

» Lista de cuvinte cheie sau nume de entitati (hamed entities), adica nume
de persoane, institutii, locatii, identificate intr-o colectie de documente

= Liste de actiuni urmate de un utilizator intr-o aplicatie de gestiune a unei
retele sociale
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Concepte de baza

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

_ _ T3: {bread, butter, meat, water}
Entitate sau produs (item) T4: {water}

= Element al unei tranzacitii (e.g: “water”)

= Componenta a unei inregistrari: atribut=valoare (e.g. Varsta =foarte
tinar)
Set de entitafi (itemset) = colectie sau multime
= Exemplu: {bread, butter, meat, water}

k-itemset = set de k entitati
= Exemple de 2-itemset: {bread, water}

Set frecvent (frequent itemset) = un set care apare in multe tranzaciii
= Frecventa set = nr de tranzactii care contin setul

= Exemplu: 2-itemset-ul {bread,water} apare in 3 dintre cele 4 tranzacitii
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Concepte de baza

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

= Regula de asociere = IF antecedent THEN consequent

(regula ce contine un itemset atat in partea de antecedent cat si in cea de
concluzie)

= Exemplu: IF {bread,meat} THEN {water}

= Cum poate fi interpretata aceasta regula?
= Cand se cumpara paine si carne exista sansa mare sa se cumpere i
apa
= (Cata incredere putem avea intr-o astfel de regula? Cat este ea de utila ?
Cum putem masura calitatea unei reguli ?
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Concepte de baza

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

= Suport (support)
= Ptun set: raportul dintre numarul tranzactii ce confin setul si numarul
total de tranzactii

= Pt o regula: raportul dintre numarul tranzactii ce confin entitatile
prezente in regula (atat in membrul stang céat si in cel drept) si numarul
total de tranzactii: supp(IF A THEN B)=supp({A,B})

Exemple:
= supp({milk,bread})=1/4=0.25
= supp({water})=4/4=1
= supp(IF {milk,bread} THEN {water})=supp({milk,bread,water})=1/4=0.25
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Concepte de baza

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

» Coeficientul de incredere a unei reguli — confidence (IF A THENB)

= Raportul dintre suportul setului {A,B} si suportul lui {A}:

supp({A,B})/supp(A)
Exemple:

» R1:IF {milk,bread} THEN {water}
= supp({milk,bread,water})=1/4=0.25
= supp({milk,bread})=1/4=0.25
= conf(R1)=supp({milk,bread,water})/supp({milk,bread})=1
= Interpretare: in toate cazurile in care se cumpara lapte si paine se
cumpara si apa.
» R2:IF {bread, water} THEN {meat}
= conf(R2)=supp({bread,water,meat})/supp({bread,water})=2/3=0.66
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

= |nput: set de tranzacitii

= Qutput: set de reguli cu suport si grad de incredere mai mare decat un prag
specificat S={R1,R2,....}, adica
Fiecare regula R: IF A THEN B satisface

supp(R)=supp({A.B})
=nr tranzactii ce contin A si B/ nr total tranzactii > prag suport  (e.g. 0.2)

conf(R)=supp({A,B})/supp(A) > prag incredere(e.g. 0.7)

Obs: pragurile sunt specificate de catre utilizator (de regula pragul pt suport este
mai mic decat cel pt incredere)
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Extragerea regulilor de asociere

Abordari:

» Forta bruta: se genereaza toate regulile dupa care se aplica filtre (first
generate then filter):

= (Genereaza toate regulile pornind de la setul E de entitat;

= Pt fiecare submultime A a lui E (considerata ca fiind membru stang)
se selecteaza fiecare submulfime B a lui (E-A) cu rol de membru
drept si se construieste regula IF A THEN B

= Selecteaza regulile care satisfac restrictiile privind suportul si
coeficientul de incredere

= OBS: o astfel de abordare este ineficienta; daca N numarul total de entitafi
din E atunci numarul de reguli generate este:

N1 Nk
2.C 2.Cu
k=1

=1
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

Forta bruta — exemplu: T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

= |={bread, butter, meat, milk, water}, N=5

= A={bread}; sunt 16 submultimi ale lui E-A={butter, meat, milk, water}
care pot fi folosite cu rol de membru drept

= R1: IF {bread} THEN {butter}

= R2:IF {bread} THEN {meat}

= R3: IF {bread} THEN {milk}

= RA4: IF {bread} THEN {water}

= RS5: IF {bread} THEN {butter,meat}
= RG6: IF {bread} THEN {butter, milk)

= R16: IF {bread} THEN {butter, meat, milk, water}
... R500840 (mai mult de 500000 reguli n cazul unei liste cu 5 entitati)
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

Forta bruta — exemplu: T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

= |={bread, butter, meat, milk, water}, N=5

= A={bread}; sunt 16 submultimi ale lui E-A={butter, meat, milk, water}
care pot fi folosite cu rol de membru drept

= R1: IF {bread} THEN {butter} (supp(R1)=0.25, conf(R1)=0.33)
= R2:IF {bread} THEN {meat} (supp(R2)=0.5, conf(R2)=0.66)

= R3: IF {bread} THEN {milk} (supp(R3)=0.25, conf(R3)=0.33)
= RA4: IF {bread} THEN {water} (supp(R4)=0.75, conf(R4)=1)
= RS5: IF {bread} THEN {butter,meat} (supp(R5)=0.25, conf(R5)=1)
= RG6: IF {bread} THEN {butter, milk) (supp(R6)=0.25, conf(R6)=1)

= R16: IF {bread} THEN {butter, meat, milk, water}
(supp(R6)=0, conf(R6)=0)
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

Obs:

= Suportul regulii IF A THEN B este mai mare decat pragul doar daca
suportul lui {A,B} este mai mare decat pragul

= |dee: ar fiutil sa se identifice prima data seturi cu un suport mai mare decéat
pragul si apoi sa se construiasca reguli prin separarea setului intre membrul
stang si membrul drept

= De exemplu, nu are sens sa se caute reguli pt care {A,B}={bread, butter,
meat, milk, water}, intrucat suportul acestui set este 0

(pentru un set cu n elemente ar fi 2"-2 reguli care implica toate entitatile — toate
combinatiile posibile in a le distribui astfel incat nici unul dintre cei doi membri
ai regulii sa nu fie nul)
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Extragerea regulilor de asociere

Abordari mai eficiente:

= Apriori:

T1
T2
T3
T4

. {milk, bread, meat, water}

. {bread, water}

. {bread, butter, meat, water}
. {water}

= Pas 1. Se determina toate seturile cu suportul mai mare decat pragul
specificat (e.g. 0.2) — acestea sunt seturile frecvente (frequent itemsets)

= Pas 2: Ptfiecare set se genereaza toate toate regulile posibile
(distribuind elementele setului intre membrul stang si membrul drept) si
se selecteaza cele care au coeficientul de incredere mai mare decat

pragul (e.g. 0.7)

= Obs: problema principala este generarea seturile frecvente fara o analiza
exhaustiva a subseturilor (cum se face in abordarea bazata pe forta bruta)

Data mining -Curs 9
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

T3: {bread, butter, meat, water}
T4: {water}

Intrebare: Cum s-ar putea identifica seturile frecvente fara a genera toate
subseturile posibile?

Obs: orice subset al unui set frecvent trebuie sa fie si el frecvent (sa aiba
suportul mai mare decat pragul)

Exemplu: supp({bread, water, meat})=0.5 =>
supp({bread})=0.66>0.5, supp({water})=1>0.5, supp({meat})=0.5
supp({bread,water})=0.66>0.5, supp({bread,meat})=0.5
supp({water,meat})=0.5

Idee: se construiesc seturile frecvente incremental pornind de la seturi
constituite dintr-un singur element

Data mining -Curs 9 15



Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

_ _ T3: {bread, butter, meat, water}
Construirea seturilor frecvente T4: {water}

(prag pt suport: 0.3)
1-itemsets

{bread} supp({bread})=0.75
{butter} supp({butter})=0.25
{meat} supp({meat})=0.5
{milk}  supp({milk})=0.25
{water} supp({water})=1
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

_ _ T3: {bread, butter, meat, water}
Construirea seturilor frecvente T4: {water}

(prag pt suport: 0.3)
1-itemset-uri frecvente

{bread} supp({bread})=0.75
{butter} supp({butter})=0.25
{meat} supp({meat})=0.5
{milk}  supp({milk})=0.25
{water} supp({water})=1
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}
T3: {bread, butter, meat, water}

Cosntruirea seturilor frecvente T4: {water}

(prag pt suport: 0.3)

1-itemset-uri 2-itemset-uri

{bread} supp({bread})=0.75 {bread,meat} supp({bread, meat})=0.5
{meat} supp({meat})=0.5 {bread,water} supp({meat,water})=0.75
{water} supp({water})=1 {meat,water} supp({water})=0.5
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}
T3: {bread, butter, meat, water}

Cosntruirea seturilor frecvente T4: {water}
(prag pt suport: 0.3)
1-itemset-uri 2-itemset-uri frecvente

{bread} supp({bread})=0.75 {bread,meat}  supp({bread, meat})=0.5
{bread,water} supp({breadt,water})=0.75

{meat,water} supp({meat, water})=0.5

{meat} supp({meat})=0.5
{water} supp({water})=1

3-itemset-uri

{bread,meat,water} supp({bread, meat, water})=0.5
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
Toate seturile frecvente cu cel putin 2 entitati T2: {bread, water}
(prag pt suport: 0.3) T3: {bread, butter, meat, water}
{bread,meat} supp({bread, meat})=0.5 | T4: {water}
{bread,water} supp({bread,water})=0.75
{meat,water} supp({meat,water})=0.5

{bread,meat,water} supp({bread, meat, water})=0.5

Reguli

R1: IF {bread} THEN {meat} conf(R1)=1
R2: IF {meat} THEN {bread} conf(R2)=0.66
R3: IF {bread} THEN {water} conf(R3)=1
R4: IF {water} THEN {bread} conf(R4)=0.75
R5: IF {meat} THEN {water} conf(R5)=1
R6: IF {water} THEN {meat} conf(R6)=0.5
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
Toate seturile frecvente cu cel putin 2 entitati T2: {bread, water}
(prag pt suport: 0.3) T3: {bread, butter, meat, water}
{bread,meat} supp({bread, meat})=0.5 | T4: {water}
{bread,water} supp({bread,water})=0.75
{meat,water} supp({meat,water})=0.5

{bread,meat,water} supp({bread, meat, water})=0.5

Rules

R7:. IF {bread} THEN {meat, water} conf(R7)=0.66
R8: IF {meat} THEN {bread, water} conf(R8)=1

R9: IF {water} THEN {bread, meat} conf(R9)=0.5
R10: IF {bread,meat} THEN {water} conf(R10)=1
R11: IF {bread,water} THEN {meat} conf(R11)=0.66
R12: IF {meat,water} THEN {bread} conf(R12)=1
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

Toate regulile cu nivel de incredere ridicat T3: {bread, butter, meat, water}
(prag pt nivelul de Tncredere: 0.75) T4: {water}

R1: IF {bread} THEN {meat} conf(R1)=1

R3: IF {bread} THEN {water} conf(R3)=1

R4:. IF {water} THEN {bread} conf(R4)=0.75

R5: IF {meat} THEN {water} conf(R5)=1

R8: IF {meat} THEN {bread, water} = conf(R8)=1
R10: IF {bread,meat} THEN {water} conf(R10)=1
R12: IF {meat,water} THEN {bread} conf(R12)=1

Obs: doar 12 din cele mai mult de 500000 de reguli posibile sunt
generate; dintre acestea se selecteaza 7 reguli cu nivel ridicat de

Tncredere
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Extragerea regulilor de asociere

A T1: {milk, bread, meat, water}
Intrebare: sunt toate regulile cu nivel ridicat de T2: {bread, water}

incredere si interesante? (o regula interesanta T3: {bread, butter, meat, water}
furnizeaza informatie ne-triviala, noua sau T4: {water}
neasteptata)

Exemplu: regula IF {bread} THEN {water} are
coeficientul de incredere 1; furnizeaza
informatie noua?

Cum poate fi masurat gradul de interes (noutate) a unei reguli?

Exista diferite abordari. O varianta simpla este bazata pe ideea ca antecedentul
si concluzia unei reguli nu ar trebui sa fie independente (in a sens statistic)

O regula IF A THEN B este considerata interesanta daca raportul (denumit “lift”
sau “interest”)

supp({A,B})/(supp(A)*supp(B)) nu este apropiat de 1
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Extragerea regulilor de asociere

T1: {milk, bread, meat, water}
T2: {bread, water}

Eliminarea regulilor cu nivel mic al interesului T3: {bread, butter, meat, water}

(cele pt care supp({A,B})=supp({A})*supp({B})

R1:
R3:
R4
R5:

IF {bread} THEN {meat}
IF {bread} THEN {water}
IF {water} THEN {bread}
IF {meat} THEN {water}

T4: {water}

supp(R1)=0.75, supp({bread})*supp({meat})=0.37
supp(R3)=0.75, supp({bread})*supp({water})=0.75
supp(R4)=0.75, supp({bread})*supp({water})=0.75
supp(R5)=0.5, supp({meat})*supp({water})=0.5

supp(R8)=supp(R10)=supp(R12)=0.5

R8: IF {meat} THEN {bread, water}  supp({meat})*supp({bread, water})=0.37
R10: IF {bread,meat} THEN {water} supp({bread,meat})*supp({water})=0.5
R12: IF {meat,water} THEN {bread} supp({meat, water})*supp({bread})=0.37
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Algoritmul Apriori

Structura generala:

Pas 1: Se genereaza lista de seturi frecvente incremental pornind de la seturi cu
un element si folosind proprietatea de anti-monotonie a masurii suport

Pt orice submultime B a setului A: supp(B)>=supp(A)

(principala implicatie a acestei proprietati este ca la construirea unui k-itemset se
folosesc doar seturi mai mici care au o valoarea a suportului mai mare decat

pragul)

Pas 2. Se construieste lista de reguli analizand toate subseturile seturilor
frecvente
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Algoritmul Apriori

Exemplu: construirea incrementala a submultimilor unei multimi cu 5 elemente

{A,B,C,D,E}

26
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Algoritmul Apriori

Exemplu: construirea incrementala a submultimilor unei multimi cu 5 elemente

Observatii

Daca {A} are un suport
mic atunci spatiul de
cautare poate fi redus
prin eliminarea tuturor
seturilor care 1l includ pe

Pt a construi un (k+1)-
itemset este suficient sa
se reuneasca 2 k-itemset-
uri frecvente care au (k-
1) elemente comune

-
\5 ———
—_eam = -
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Algoritmul Apriori

Algoritm pentru generarea seturilor frecvente:

= k=1
= Se genereaza seturile frecvente cu 1 element

= Repeat

= Genereaza (k+1) - itemset-uri candidat reunind k-itemset-uri care au k-1
elemente comune

* Determina suportul item-set-urilor candidat (necesita parcurgerea setului de
tranzactii)

» Elimina k-itemset-urile candidat care nu sunt frecvente
Until nu se mai identifica seturi frecvente noi
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Algoritmul Apriori

Algoritm pt generarea regulilor pornind de la lista L de itemset-uri frecvente:

Initializeaza lista LR de reguli (lista vida)
FOR fiecare itemset IS din L
= FOR fiecare submultime A a lui IS se construieste regula
R(AIS): IF A THEN IS-A

= (alculeaza nivelul de incredere al regulii R(A,IS) si daca e mai mare decat
pragul se adauga R(A,IS) la LR

Obs:

Pt fiecare k-itemset pot fi generate 2%-2 reguli (regulile cu membru stang sau
drept vid se ignora)

Pt a limita nr de reguli pt care se calculeaza nivelul de incredere se poate folosi
proprietatea: nivelul de incredere este mai mare daca cardinalitatea
antecedentului este mai mare, adica

conf({A,B,C} — D) = conf({A,B} — {C,D}) = conf({A} — {B,C,D})
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Algoritmul Apriori

Eliminarea regulilor (pruning)

Nivel de -
ncredere ¢

scazut 7/\,

Reguli
eliminate
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Algoritmul Apriori

Alte idei pentru a reduce volumul de calcule in procesul de generare a regulilor
pornind de la seturi frecvente:

= Este mai eficient daca se porneste cu itemset-urile mari
= Noi reguli pot fi construite prin reunirea unor reguli existente

Exemplu:

« join(IF {C,D} THEN {A,B}, IF {B,D} THEN {A,C}) conduce la regula
IF {D} THEN {A,B,C}

 Dacaregula IF {A,D} THEN {B,C} are nivelul de incredere mai mic decat pragul
atunci regula reunita ar trebui eliminata (va avea nivelul de incredere mai mic)
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Algoritmul Apriori

Influenta pragurilor:

» Daca pragul pt suport este prea mare atunci se pot pierde itemset-uri care
includ entitati rare (de exemplu produse scumpe, sau simptome rare)

» Daca pragul pt suport este prea mic atunci numarul de itemset-uri generate
este mare si costul de calcul e mare
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Cursul urmator

Modele de regresie neliniara
* Modele liniare generalizate
« Arbori de regresie

* Retele bazate pe functii radiale (RBF networks)
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