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Assoziationsregeln

= Suche nach Regeln und Zusammenhangen in
Datenbanken.

= Z.B. Analyse von ,Basket Data“ in Supermarkten:
Produkte, die zusammen gekauft wurden.
= Motivation
Cross-Marketing, Layout design
Loss-leader analysis
Kundensegmentierung.

BuluIpN Bleq pun UsuId Sa|[UIYISE :[oX2Ig ‘JalaydsS




Assoziationsregeln: Beispiel

= | = Menge von Items (z.B. {Chips, Bier, Windeln,
Cacasa, Limetten, brauner_Zucker, Milch, ...})

= T = Menge von Transaktionen
(z.B. { {Chips, Bier}, {Cacgasa, Limetten,
brauner_Zucker}, {Milch, Bier, Windeln}, ...})

= Beispiel-Assoziationsregeln
.cacasa, Limetten = brauner_Zucker"
.Bier, Chips = Fernsehzeitschrift”
»cornflakes, Babybrei = Milch, Windeln*
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Assoziationsregeln: Problemstellung

Gegeben

Menge | von ltems,

Menge T von Transaktionen; te T=>tc .
Finde alle Regelnr=(X=Y)mit Xc/, Yc so
dass [{teT: XUY ct}

Support O="qeny oo

Confidence ) MteT:XoYcth,
[{teT|X ct}

Support: ,Allgemeinheit‘ der Regel
Confidence: ,Genauigkeit* der Regel

| |
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Assoziationsregeln: Apriori-Algorithmus

1. Finde haufige Itemsets; Itemsets mit Support >
Smin'
Starte von ltemsets der Grof3e 1
Erzeuge aus den ltemsets der Grol3e i die der

Grofde i+1.

2. Fur alle gefundenen haufigen Itemsets, bilde alle
Regeln Uber diesen Items und teste die
Confidence.

3. Liefere alle Regeln mit ausreichend hohem
Support und Confidence.

BuluIpN Bleq pun UsuId Sa|[UIYISe :[oX2lg ‘JalaydsS

Suche nach h&ufigen Itemsets

= Haufige-ltemsets (s,
1. C,={{i}|iel}(Itemsets der GroRRe 1)
2. Ly =Prune (C,).
s. Solange L, #{}
Cy+1 = Generate (L))
Ly+y = Prune (Cy.y, Spin)
Increment k. ,

= Generate (L,) [Version 1]
1 Return {{L Juiliel}
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L= Prune (Ck, Sin)

1. Furalle c e C,: count(c) =0.

2. Fur alle t € T: (Datenbank-Scan)
Fur alle ¢ c t: increment count(c).

s. Return {c € C, | count(c) > S}

= Finden wir so wirklich alle haufigen Itemsets? Das
Pruning beschrankt den Suchraum.
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Suche nach h&ufigen Itemsets

= Wie hoch kann der Support von (X = Y) sein, wenn
s(Xu'Y) =sup ist?

= Kann der Support s(X U Y) groRer sein als der
Support s(X)?

= Fir alle ¢ € Generate (X): s(c)<s(X).

= Suchraum nach Itemsets ist baumférmig; der
Support sinkt in jedem Ast monoton.
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Bilden von Regeln aus haufigen Itemsets

= Fir alle gefundenen haufigen ltemsets, bilde
alle Regeln Uber diesen Items und teste die
Confidence.

(X = V)= [fteT:XUY et} _s(XuY)

" {teT|X ct} s(X)

= Support haben wir schon fur alle haufigen
Itemsets berechnet.
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Bilden von Regeln tber ltemset

= Finde alle Regeln tber die haufigen Itemsets /,,mit
k>2 Elementen

1. Fur alle Xe I,

Fir alle Y < X, Y nicht Ieer.s(x)
1. Wenn C(x \Y:Y):S(X \Y)Zcmin
2. Dann gib Regel (X\{Y} = Y) aus.

BuluIpN Bleq pun UsuId Sa|[UIYISE :[oX2Ig ‘JalaydsS

10




Apriori: Beispiel

Gin [Tonic|Kaluha|Chips |Cacasa|Limetten|Zucker

1 1 1 1

2 1 1 1

3 1 1 1
4 1 1 1
5 1 1 1

6 1 1 1 1
7 1 1 1 1 1
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Bilden von Regeln aus haufigen Itemsets
(Optimierung)

= Pruning-Strategie fur die Bildung von Regeln

= Beobachtung
(XY =7) = [{teT: XuYuUZet}
[{teT | XUY eT}
S [{teT: XuUYUZet} —¢(X =Y2)
- [{teT|X eT}|

= Wenn also schon (XY = Z) unter c,;, liegt,
dann mussen wir (X= YZ) und (Y = XZ2) nicht
mehr testen.
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Bilden von Regeln tber ltemset

= Finde alle Regeln tber die haufigen Itemsets /,,mit
k>2 Elementen
. m=1.
2. H,, = alle einelementigen Teilmengen von /,.
s Fuorm=1..k-1
Firr alle he H,, r= (I, \ {h} = h)
= Wenn ¢l \{np=hy=—0d s
= Dann gib Regel r aus. st \{hy)
= SonstH,,=H,\{h}
H.,., = Generate (H,)
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Generate (L,) (Optimierung)

= Alle Teilmengen eines haufigen Itemsets sind auch
wieder haufige Itemsets.

= ldee: Generierung haufiger Itemsets m+1 durch
Kombination haufiger Itemsets der Grdél3e m.

= Generate (L)

. Gy ={}
2. FuralleXelL, FuralleYelL,

Wenn sich X und Y nur im letzten Element
unterscheiden und das letzte Element von X kleiner
als das von Y ist, dann C,,, = C,,, + XUY
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Generate (L,) (Optimierung)

= Korrektheit? Vollstandigkeit? m
= Supermarkt-Beispiel mit neuem Generate- o
Algorithmus und neuem Regel-Generator- =
Algorithmus 5
s
3
)
Q
S
15 .
Apriori TID

= Vor allem Datenbankzugriffe verursachen Kosten
bei Apriori.

= Fir grolRes k gibt es viele Datenbankeintrage, die
zu keinem haufigen Itemset gehoéren, trotzdem wird
auf diese zugegriffen.

= Apriori TID: Fur jeden Eintrag wird die Liste aller
haufigen Itemsets gespeichert, zu denen der
Eintrag gehort. Wenn die Liste leer ist, wird der
Eintrag gel6scht.
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Apriori TID

Haufige-ltemsets (s.;,)
C,={{i}|ie I} (temsets der Grof3e 1)
L, = Prune (C,); k=1; C, = Datenbank (einelementige TM)
Solange L, = {}
C,.s = Generate (L))
Cnk+1 = { } .
Fur alle Eintréage t € Cy:
1. C,={c € Cy,,| (c\c[K] et.Menge_der_ltemsets und
c\c[k+1] et.Menge_der_Iltemsets)}
2. Furalle c € C, Inkrementiere c.count.
3. Wenn C,;#{}dann C,,,=C,,uU<tTID, C>
Lk+1 = Prune (Ck+1, Smin)
Inkrementiere k.

@ M o=2om
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Apriori TID: Beispiel

= D: %
_ « G, ={<0{{1}{21{3}{4}>, ..., g
e ST ) :
= C={{1}, ..{9)} :

= 2:1235 = L,=7 2
» 3:1238 = 9k+1:? §
= 4:139 = C=7 =
= 5:2309 o 3
= 6:378 3
. 7:45 <
2
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Taxonomien: Generalisierten
Assoziationsregeln

= Haufig sind Assoziationsregeln recht redundant.

= Assoziationen zwischen Produktgruppen kdénnen
schlecht ausgedriickt werden.

= Wenn z.B. jeder Kunde, der Chips kauft, auch Bier
kauft, dann finden sich Regeln

Chio Chips = Krombacher
Chio Chips = Warsteiner
Chipsfrisch Chips = Jever

= |dee: Abstraktion durch Taxonomien

19
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Taxonomien

| Lebensmittel |

Krombacher| |Warsteiner | | Jever | | Chips | |Grundnahrungsmittel|

|Chipsfrisch| |ChioChips| | Zucker |

= ,Chips =Bier"
= ,Jever =Chipsfrisch”

20
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Generalisierte Assoziationsregeln:
Problemstellung

= Gegeben
Menge | von Items,
Menge T von Transaktionen; t € T= tc I.
= Azyklischer Graph TAX Utber Knoten /.
(p,Cc) eTAX: p ist allgemeiner als c.
TAX*: Transitive Erweiterung von TAX.
= Findealle Regelnr=(X=Y)mit X</, YcI, so
dass
Support  S(r) sy,
Confidence ¢(r) 2y,
= Wobei

s(X)—l{tET |[Vxe X:xetv(@y:(x,y) e TAX *Ay et)}]

T
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~,Cumulate*“-Algorithmus

Haufige-ltemsets (s,,,, TAX)
Bestimme TAX*
C, =haufige Itemsets Grol3e 1; k=2
Solange L, = {}

C,., = Generiere Kandidaten

Wenn k=2, dann eliminiere Kandidaten, die aus einem
Item und seinem Vorgéanger bestehen

Losche alle c e TAX* fur die kein (c,p), p c, ¢ € Cy4
existiert.

Furallet e T, fur alle p € t, flige alle ¢c mit (c,p) e
TAX* zu t hinzu, entferne Duplikate.

Erhohe Zahler fir alle Kandidaten c, die in t und in
C,., vorkommen.

L; = Prune (C,,,); Erhthe k.
4. Ruckgabe ist Vereinigung aller L,.

@ NoFoon
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