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:_l Frequent Itemsets ve Birliktelik Kurallari

= Frequent itemsets ve birliktelik kurallari (association rules) blyuk
veri analizinde 6nemli bir yere sahiptir.

= Birliktelik kural madenciligi veri madenciliginin temel ¢alisma
alanlarindan birisidir.

= Birliktelik kurallari, Gzerinde en ¢ok g¢alisma yapilan ve yaygin
uygulanan modeldir.

= Birliktelik kurallari modelinin amaci, veri pargalarinin birlikte
gerceklesme (co-occurence) iligkilerinin tiimiinii ortaya
¢ikarmaktir.

= Agrawal ve arkadaslar* tarafindan 1993 yilinda 6nerilmesinden
sonra bir ¢ok alanda basarili bir sekilde uygulanmistir.

* R. Agrawal, T. Imielinski, and A. N. Swami. Mining Association Rules between Sets of Items in Large Databases. In Proc. of
the ACM SIGMOD Intl. Conf. on Management of Data (SIGMOD’93), pp. 207-216, 1993.
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:_l Frequent Itemsets ve Birliktelik Kurallari

= Birliktelik kural madenciligindeki klasik uygulama alani market
sepeti veri analizidir.

= Market sepeti analizinde, miisterilerin aldiklar iiriinler arasindaki
iliskiler ortaya cikartilir.

Peynir —> Ekmek [support = 10%, confidence = 75%)]

= Yukaridaki kuralda, tiim miisterilerin %10’u peynir ve ekmegi
birlikte almigtir (support).

= Yukaridaki kuralda, peynir alan miisterilerin %75’i ekmegi de
almistir (confidence).




:_l Frequent Itemsets ve Birliktelik Kurallari

= Birliktelik kural madenciligi iiriinlerin sirasini dikkate almaz.
= Sirali 6riintii madenciligi ise uriinlerin sirasiyla ilgilenir.

= Sirali 6riintl madenciliginde “musterilerin %5’i dnce ekmek sonra
peynir daha sonra zeytin almaktadir” seklinde kural elde edilir.

= Bu tir kurallar Web kullanim madenciliginde clickstream
analizinde veya dilsel ériintilerin bulunmasi amaciyla kullanilir.
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:_l Frequent Itemsets ve Birliktelik Kurallarinin Temelleri

= Birliktelik kural madenciligi asagidaki gibi ifade edilir:

o bi.lr« I'_’-n ey f}ﬁl:
T=(t, ta, ..., 1)

= Burada, | parcalar (items) kiimesi, T islemler (transactions)
klimesidir.

= Her bir islem bir grup par¢cadan olusan kiimedir ve
il
seklinde ifade edilir.

= Birliktelik kurali ise agagidaki gibi gosterilir:
X VY.whereXcLYclandXNnY=0

s Burada X ve Y parca kiimesi (itemset) olarak ifade edilir.

:_| Frequent Itemsets ve Birliktelik Kurallarinin Temelleri

Ornek

= Bir musteri | kiimesindeki Girlinlere sahip bir marketten (¢ tane
Grtn ahiyor. Bu islem asagidaki gibidir.

{Beef, Chicken, Cheese}
= Bir birliktelik kurali agsagidaki gibi olabilir.

Beef, Chicken — Cheese

= Burada,
X = {Beef, Chicken}
Y = {Cheese!

seklinde ifade edilir.
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:_l Support, Confidence ve Interest

Support

= t; €T transaction’l, X itemset’ini kapsar (eger X itemset’i ;
transaction’inin alt kiimesi ise (X c t;)).

s X itemset’inin destek sayisi (support count), T icerisinde X'i
kapsayan transaction sayisidir ve X.count seklinde gosterilir.

s X > Y kuralinin support degeri, T tim transaction’lar kiimesinde
X U'Y itemset’ini iceren transaction’larin oranidir.

= Bir kuralin support degeri, olma olasiligini gosterir ve Pr(X v Y)
seklinde ifade edilir.

s X > Y kuralinin support degeri agsagidaki esitlikle hesaplanir.
Burada, n toplam transaction sayisini gosterir.

(X' UY).count

support =
n




:_l Support, Confidence ve Interest

Confidence

s X > Y kuralinin confidence degeri, T tiim transaction’lar
kiimesinde X ile Y itemset’lerini birlikte iceren transaction’larin,
X’ i bulunduran transactionlar icerisindeki oranidir.

= Bir kuralin confidence degeri, sartl olasilik ile ifade edilir ve
Pr(Y | X) seklinde gosterilir.

s X > Y kuralinin confidence degeri asagidaki esitlikle hesaplanir.
Burada, n toplam transaction sayisini gosterir.

(X UY).count

X.count

confidence =

= Confidence bir kuralin ongériilebilirligini (predictability) belirler.

:_l Support, Confidence ve Interest

1. {Cat, and, dog, bites}

Interest

2: }\jnhun. news, claims, a, cat, mated, with, a, dog, and, produced, viable,

= | - j birliktelik kurali igin G
interest degeri, kuralin
confidence degeriile j’ nin
Support deéerinin 6. {Dog, &, Cat, provides, dog, training, in, Eugene, Oregon}
farkiyla hesaplanir. f Bl e e

= Interest = (I — j).conf—j.sup * Shop for.you show, dog, grooming, and. pet, supples)

= Sifira yakin degerler | — | kuralinin 6nemli olmadigini gosterir (rastgele
dagilimda sifir olur).

» Yuksek negatif degerler /' nin j ile birlikte olmadigini (6nemli) gosterir.

= Yiiksek pozitif degerler | — j kuralinin dnemli oldugunu gosterir.

= {dog} — cat, kuralinin interest degeri = 5/7 — 6/8 = -0,036 dir.

= {dog} — cat, birliktelik kurali Gnemli degildir.

» {cat} — kitten, kuralinin interest degeri = 1/6 — 1/8 = 0,042 dir.

3. {Cat, killer, likely, is, a, big, dog}

. {Professional, free, advice, on, dpg, training, puppy, training}

5. {Cat, and, kitten, training, and, behavior}




:_l Support, Confidence ve Interest

= Birliktelik kural madenciligi, verilen bir T transaction’lar
kimesinde, 6nceden belirlenmis support ve confidence
degerlerine esit veya biiyiik olan birliktelik kurallarinin elde
edilmesini amaglar.

= Kullanici tarafindan belirlenmis olan support ve confidence
degerlerine minimum support (minsup) ve minimum confidence
(minconf) denilmektedir.

:_l Support, Confidence ve Interest

Ornek
= Asagida 7 transaction’a sahip olan T kiimesi verilmistir.

= | kiimesi markette satilan tiim parcalari icermektedir.
= minsup = 30% ve minconf = 80% icin kurallar bulalim.

t;:  Beef, Chicken, Milk

t,: Beef, Cheese

t3: Cheese, Boots

ty: Beef, Chicken, Cheese

ts: Beef, Chicken, Clothes, Cheese, Milk
ts:  Chicken, Clothes, Milk

tzz  Chicken, Milk, Clothes

= Transaction’lar icin asagidaki kurallar support = 42,86% (>30%) ve
confidence = 100% (>80%) degerine sahiptir ve gecerlidir.
Chicken, Clothes — Milk  [sup = 3/7, conf = 3/3]
Clothes — Milk, Chicken  [sup = 3/7, conf = 3/3]
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:_l Apriori Algoritmasi

m Apriori algoritmasi iki asamadan olusmaktadir:

= Tiim frequent itemset’lerin olusturulmasi.
Frequent itemset, minsup degerine sahip item’lar kiimesidir.

= Frequent itemset’lerden glivenilir birliktelik kurallarinin
olusturulmasi.
Guvenilir birliktelik kurali, minconf degerine sahip kuraldir.
= Biritemset icindeki eleman sayisi k ise bu itemset k-itemset olarak
adlandirilir.
= Asagidaki itemset minsup degerini sagliyorsa, frequent 3-
itemset’tir.
{Chicken, Clothes, Milk}




:_l Apriori Algoritmasi

= minsup =30% ve minconf =80% degerlerini alalim.

{Chicken, Clothes, Milk}

= Yukaridaki frequent 3-itemset icin minsup ve minconf degerlerini
saglayan asagidaki birliktelik kurallari yazilabilir.

Rule 1:  Chicken, Clothes — Milk [sup = 3/7, conf = 3/3]
Rule 2:  Clothes, Milk — Chicken [sup = 3/7, conf = 3/3]
Rule 3:  Clothes — Milk, Chicken [sup = 3/7, conf = 3/3]
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:_l Frequent itemset olusturulmasi

Downward closure property
Eger bir itemset minsup degerine sahipse, bu itemset’in bos kiime
haric tiim altkiimeleri de minsup degerine sahiptir.

Apriori property
Bir transaction, X ‘deki item’lara sahipse, X’in bos kiime hari¢ tim
alt kiimelerine de sahip olmak zorundadir.

Pruning
Apriori algoritmasi minsup degerine sahip olmayan birliktelik kural
adaylarini temizler.

:_l Frequent itemset olusturulmasi

Algoritma | itemset igerisindeki elemanlarin timdyle sirali
(lexicographic order) oldugunu varsayar.

Bir k-itemset asagidaki gibi gosterilir ve w[1], w[2], ..., w[K] birer
item’dir.

w1, w[2], ..., wlk]}

Apriori algoritmasi tiim frequent itemset’lerin verileri Gzerinden
birden fazla gecerek islem yapar.

Apriori algoritmasi level-wise search yapar ve her geciste her bir
item icin support degerlerini ve frequent olup olmadiklarini
belirler.

Once her bir item icin frequent 1-itemset’i olusturur ve her
iterasyonda 2-itemset, 3-itemset seklinde artarak devam eder.
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ib\lgoritma analizi

| Her item icin support degeri hesaplanir. Candidate 1-itemset olusturulur. |

Algorithm Apriori(7) /
C) « init-pass(7T):

for (k=2; Fi_, # @; k++) do
C}, « candidate-gen(F} ,);

for each candidate ¢ <
if ¢ 1s contained in ¢
C.couni+t;
endfor
10 cendfor

OGO —1 O B LD b —

Fi<=1/|fe C, fcount/n = minsup}; // nis the no. of transactions in 7'

// the first pass over T

// subsequent passes over T’
—>| Candidate k-itemset olusturulur. |

for each transaction/ € 7 do — // scan the data once

C, do
then R

Candidate k-itemset
elemanlarinin T igerisindeki
sayisi (support) bulunur.

11 Fip« {ce G| ccountin =z
12 endfor
13 return F« U, Fy:

minsup}

\I Frequent k-itemset olusturulur.

11



:_| Algoritma analizi

Funetion candidate-gen(F;_;)
C,«
forall /1, /5 € F,

W‘ithj{i = {f]., can fk_g i"j‘-—]}
- s . PRI
and fo= Yy, ...y dp 0 i)

and ';J.'—] < .;,j‘._] do

Cp Cpu e}

e B R L

=]

ir thcn

delete ¢ from Cj;
cndfor

[ y—
—

for each (k—1)-subset|s of ¢ do —

| Son elemanlar farkli |

// initialize the set of candidates
// find all pairs of frequent itemsets
/{ that differ only in the last item

// according to the lexicographic order

¢ {in ..o ijn %} ] // join the two itemsets £; and f5

// add the new itemset ¢ to the candidates

—>| Pruning asamasi |

/{ delgte ¢ from the candidates

12 endfor
13 return Cy;

// return the generated candidates

ib\lgoritma analizi

Ornek

= Asagida 3. seviyede olusturulan frequent 3-itemset verilmistir.

Fy={{1,2,3},{1,2,4},{1,3,4}, {1, 3,5}, {2, 3, 4}}

= Join asamasinda {1, 2, 3, 4} ve {1, 3, 4, 5} olusturulur.

= {1, 2, 3, 4} birinci ve ikinci itemset’leri ile olusturulur.

s {1,3,4,5}ise {1, 3, 4}ile {1, 3, 5} itemset’leri ile olusturulur.

= Pruning asamasindan sonra sadece {1, 2, 3, 4} kalir.

= {1, 4, 5} kiimesi ve {3, 4, 5} kiimesi, frequent 3-itemset igerisinde
olmadigindan {1, 3, 4, 5} silinir.

12



:_l Algoritma analizi

Ornek: minsup=2

Database TDB

Tid Items

10 A, C D

20 | sce | 1Y

30 A B CE

40 B, E

L2 [ Ttemset sup
{A, C} 2
{B, C} 2
{B, E} 3
{C,E} 2

(7,| Itemset
{8, C, E}

Supmin =2 It?:}sEt sup Itemset | sup
c (B} 5| L Ay 2
1 © = {B} 3
scan - €} 3
© e _1°
(', | Itemset | sup | ) C, [Temear
27 gcan {A, B}
[ {ACH [ 2] y
{A C}
~— | {gC} 2 {A E}
{B, E} 3 {B C}
{C E} 2 {B, E}
{C, E}
~rd o [ .| Itemset | sup
3™ scan 3 BCE 2

:_| Algoritma analizi

Ornek

= Asagida 7 transaction’a sahip bir T kiimesi verilmisgtir.

= minsup = 30% (en az 3/7) olarak alarak tim frequent itemset’leri

bulalim.

t;: Beef, Chicken, Milk
t;: Beef, Cheese

t;  Cheese, Boots
t;: Beef, Chicken, Cheese
t;:  Beef, Chicken, Clothes, Cheese, Milk
tz:  Chicken, Clothes, Milk
t7: Chicken, Milk, Clothes

13



:_l Algoritma analizi

Ornek — devam

= Her item sonunda support degerleri verilmistir. Support degerinin
en az 3 olmasi gereklidir (3/7 > 30%).

F:  {{Beef}:4, {Cheese}:4, {Chicken}:5, {Clothes}:3, {Milk}:4}

C,:  {{Beef, Cheese}, {Beef, Chicken}, {Beef, Clothes}, {Beef, Milk},
{Cheese, Chicken}, {Cheese, Clothes}, {Cheese, Milk},
{Chicken, Clothes}, {Chicken, Milk}, {Clothes, Milk}}

F,:  {{Beef, Chicken}.3, {Beef, Cheese}:3, {Chicken, Clothes}:3,
{Chicken, Milk}:4, {Clothes, Milk}:3}

Cy: {{Chicken, Clothes, Milk}} — {Beef, Cheese, Chicken} olusturulur.

. . . Ancak, {Cheese, Chicken} F, iginde
Fs: {{Chlcken’ Clothes, Ml|k}.3} olmadigindan, {Beef, Cheese, Chicken} silinir

ve C; igerisinde yer almaz.

:_l Algoritma analizi

= Exponential bir algoritmadir. | kiimesindeki eleman sayisi mise
0O(2™M) karmasikligina sahiptir.

= Market sepeti drneginde oldugu gibi, market ¢ok sayida Grinu
satar ancak misteri bir kismini alir (sparseness). Algoritma
transaction kiimesindeki veri seyrekligine gére daha etkin calisir.

= Algoritma tim veriyi hafizaya yiuklemeden calisir ve verileri teker
teker tarayip islem yapar (satir 5-10 arasinda). Olgeklenebilirligi
yiiksektir ve cok bliylik boyutlardaki veriler Gzerinde calisabilir.

= Level-wise search yaptigindan istenilen seviyede sonlandirilabilir.

= Birliktelik kurallarinda ¢cok sayida (binlerce) kural olusturulabilir ve
faydali olanlarin bulunmasi cok zordur (Interestingness problem).

14
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:_l Bliylk Veride Hash Tabanlh Frequent Itemset Bulma

= A-Priori algoritmasi aday itemsetler ile frequent itemset’lerin adedini
tutmak icin hafizada ¢ok alan gerektirir.

= Itemset’lerin adetlerinin tutuldugu tamsayi degerler hafizaya sigmazsa
disk ile hafiza arasinda ¢ok kez okuma ve yazma yaplilir (thrashing).

= Ust seviye itemset’lerde (3-frequent, 4-frequent, ...) hafiza gereksinimi
diser.

m A-Priori algoritmasinda en ¢ok hafiza gereksinimi 1-elemanli aday
itemset’ler ile 1-frequent itemset’ler icindir.

15
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:_l PCY algoritmasi

Park, Chen ve Yu (PCY) algoritmasi, A-Priori algoritmasindaki ilk gegiste
ayrilan hafiza alani gereksinimini azaltir.

= PCY algoritmasi Bloom filtresi yaklagimini kullanir.

= |temset’lerin adetlerini tutan dizi bir hash tablosu olarak alinir.
m Hash tablosundaki her bucket tamsayi olarak adedi tutar.

m Her item ¢ifti hash tablosundaki bucket’lara eslestirilir.

m Her sepette tim ciftler olusturulur ve her gift icin eslestigi bucket degeri
1 artinlir.

= ilk gegisten sonra her bucket kendisine eslestirilen giftler icin toplam
adedi tutar.

16



:_l PCY algoritmasi

= Bir bucket’in degeri threshold degerinden biiyiikse frequent bucket
olarak alinir.

= Frequent bucket’i eslestiren ciftler aday frequent itemset olarak alinir.

= Infrequent bucket’i eslestiren giftlerin higbirisi frequent itemset
olamazlar.

= {i, j} aday ciftleri asagidaki sekilde olusturulur:
= ivejitem’lan 1-frequent item’dir.
= {i, j} cifti frequent bucket’i eslestirir.

= En koti durumda tiim bucket’lar frequent olur.

= Infrequent bucket sayisi arttik¢a, PCY daha az hafiza alani gerektirir.

:_l PCY algoritmasi

= ikinci gecise gelmeden énce PCY algoritmasi hash tablosunu bitmap
seklinde ozetler.

= Bitmap’teki her bit hash ltem counts Frequent items
tablosundaki bir bucket’t Bitmap |
ozetler. 2 (

[+}]

= Bucket’taki 4 byte (32 bit) £ Hash table R

deger 1 bitle gésterilir. £ for pairs candidate
pairs

m Frequent bucket icin
bitmap’teki bit 1,
infrequent bucket icin 0 Pass 1 Pass 2

yapilr.
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iMultistage algoritmasi

m  Multistage algoritmasi, art arda ¢ok sayida hash tablosu kullanarak

aday cift sayisini PCY algoritmasina goére diisiiriir.

e o
E=E .

2 Bitmap 1 Bitmap 1

E

£

£ First Second

2 || hash table S Counts of

= = candidate
pairs

Pass 1 Pass 2 Pass 3

m  Multistage algoritmasinda ilk gecis PCY ile aynidir.
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:_l Multistage algoritmasi

= ikinci gegiste, farkl bir hash tablosu ve farkh bir hash fonksiyonu ile
ikinci bir bitmap olusturulur.

= Her iki hash degerine gore kara verilir.
= {i, j} aday ciftleri asagidaki sekilde olusturulur:
= ivejfrequentitem’dr.
= {i, j} ilk geciste hash tablosunda frequent bucket’a eslestirilmistir.

= {i, j} ikinci geciste hash tablosunda frequent bucket’a eslestirilmistir.
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Multihash algoritmasi

= Multihash algoritmasi, art arda gegiste iki farkli hash tablosu kullanmak
yerine iki ayri hash fonksiyonu ve iki ayr1 hash tablosu kullanir.

m Hash tablolari multistage’e gore daha kiiclik boyuttadir.

g- Bitmap 1
First

£ "

2 || hash table Bitmap 2

c

'g Counts of

Second candidate

hash table pairs
Pass 1 Pass 2

= Multihash algorimasinda iki bitmap’te de frequent olanlar aday ¢ift
olarak alinir
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