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Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva ziskdavanim vicedroviiovych asocia¢nich pravidel. Cilem této
prace je zamérit se na dostupné algoritmy pro ziskavani vicetiroviiovych asociacnich pravidel
a implementovat aplikaci s grafickym uzivatelskym rozhranim, kterd bude demonstrovat
funk¢nost téchto algoritmii. Zvoleno bylo pét algoritmti zalozenych na algoritmu Apriori.
Pomoci aplikace byly provedeny experimenty s jednotlivymi algoritmy a na zavér byly
vysledky experimenti porovnany a zhodnoceny.

Abstract

This bachelor thesis deals with multiple level association rules mining. The aim of this
work is to focus on available algorithms for mining multiple level association rules and
to implement an application with a graphical user interface that will demonstrate the
functionality of these algorithms. Five algorithms based on the Apriori algorithm were
chosen. Experiments with each algorithm were performed using the application and the
results were compared and evaluated at the end of the thesis.
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Kapitola 1

Uvod

S rostoucim mnozstvim dat v tloziStich po celém svété roste i potfeba tato data efektivné
zpracovavat, dale analyzovat a ziskdvat z nich nové znalosti. Protoze je vzniklych dat tak
velké mnozstvi, bézné metody analyzy jiz nejsou dostatecné vykonné a acinné. Navic roste
potieba z téchto dat ziskdvat skryté a na prvni pohled neviditelné informace, zde také nelze
aplikovat bézné metody nebo nastroje. Tato potieba tedy vedla ke vzniku nového védniho
oboru, a to ziskdvani znalosti z databézi neboli dolovani dat (data mining).

Ziskavani znalosti z databazi neboli dolovani dat je proces zjistovani uzite¢nych infor-
maci ve velkych tlozistich dat. Techniky dolovani dat se pouzivaji k prohledavani velkych
databézi s cilem nalézt nové a uzite¢né znalosti.

Dolovani dat mé aplikaci v mnoha oblastech, naptiklad ve zdravotnictvi, véde, skolstvi,
bankovnictvi, v oblasti trhu a marketingu, atd. Tato prace se konkrétné zaméruje na oblast
asocia¢ni analyzy. Jednim z kol asocia¢ni analyzy je naptiklad analyza nakupniho kosiku,
pomoci které dokaze obchodnik zjistit, jaké polozky si zdkaznici nejcastéji kupuji spolecné.
Tyto ziskané znalosti mohou obchodnikovi pomoci pii napiiklad navrhu katalogt, akénich
nabidek, apod. Tyto analyzou ziskané znalosti se vyjadiuji pomoci tzv. asociac¢nich pravidel,
a tato prace se zabyva konkrétné ziskavanim vicetrovnovych asociac¢nich pravidel.

Cilem této préce je zamérit se na rizné dostupné metody pro ziskdvani vicetirovnovych
asociacnich pravidel a implementovat aplikaci s jednoduchym grafickym uzivatelskym roz-
hranim, kterda bude demonstrovat funkénost téchto metod. Déle je cilem préace tyto vysledky
experimentd porovnat a zhodnotit.

Préce je rozdélena do Sesti kapitol. V kapitole 2 je popsand problematika ziskdvani
znalosti z databazi, proces ziskavani znalosti, druhy dat, které lze dolovat a zakladni typy
dolovacich udloh. Kapitola 3 popisuje problematiku asociacni analyzy a ziskavani asociac-
nich pravidel, typy asociacnich pravidel, proces ziskavani asociac¢nich pravidel a podrobnéji
popisuje viceuroviova asocia¢ni pravidla a jeji metody ziskavani. Kapitola 4 se zabyva na-
vrhem a implementaci vysledné experimentalni aplikace a jejiho grafického uzivatelského
rozhrani. V kapitole 5 jsou provedeny experimenty implementovanych algoritmiui a zhodno-
ceny vysledky téchto experimenti. Zavéreéna kapitola 6 shrnuje ziskané poznatky a ndvrhy
na zlepseni prace.



Kapitola 2

Ziskavani znalosti z databazi

Tato kapitola se zaméruje na teoreticky tivod do problematiky ziskavani znalosti z data-
bazi. Podkapitola 2.1 se vénuje definici ziskavani znalosti z databazi, motivaci vzniku tohoto
oboru a popisuje rozdil mezi pojmy ziskavani znalosti z databézi a dolovani dat. V podkapi-
tole 2.2 je popsan proces ziskavani znalosti. Podkapitola 2.3 se zaméruje na druhy dat, které
je mozné dolovat. Dulezitou ¢asti této kapitoly je podkapitola 2.4, kterd popisuje zakladni
typy dolovacich tloh. Informace v této kapitole jsou ¢erpany z [4], [1], [2], [7] a [8].

2.1 Ziskavani znalosti z databazi a dolovani dat

Tato podkapitola cerpa z [4], [8] a [2].

Mnozstvi dat uchovavanych v pocitacovych souborech a databazich v poslednich letech
roste velmi vysokou rychlosti. Uzivatelé téchto dat od nich zaroven ocekavaji sofistikovanéjsi
informace. Nicméné se vSak ukdazalo, ze ziskavani téchto informaci je extrémné narocné.
Tradi¢ni nastroje a techniky pro analyzu dat nejsou schopny odhalit pozadované znalosti
v obrovskych objemech dat. Tento problém vedl ke vzniku tohoto oboru.

Ziskévani znalosti z databézi (anglicky knowlegde discovery in databases, zkrdcené KDD)
je v [8] formélné definovéno jako extrakce zajimavych, netrividlnich, implicitnich, d¥ive ne-
znamych a potencialné uzitecnych informaci nebo vzora z velkych objemt dat, kde tyto
informace a vzory reprezentuji znalosti ziskané z dat. Netrividlnost zde znamend, zZe tyto
informace nelze ziskat pomoci béznych néstroju (napft. explicitnim SQL dotazem nad da-
tabazi), ale musi se pouzit néjaky sofistikovany postup. Podobné implicitnost zde ikd, ze
tyto informace jsou v databézi skryté a nejsou na prvni pohled vidét (databédze neni navr-
hovéna s ohledem na to, aby tyto informace uklddala). Dale by ziskané znalosti mély byt
potencialné uzitecné, to znamend, ze by mély byt néjakym zpisobem vyuzitelné (napt. jako
podklad pro néjaké rozhodnuti nebo jako podklad pro néjakou novou hypotézu apod.)

Pojem ziskdvdni znalosti z databdzi se v praxi casto zaménuje s pojmem dolovini dat
(anglicky data mining). Pojem ziskédvani znalosti z databézi oznacuje celkovy proces zis-
kavani znalosti v datech, ktery se sklada z nékolika krokt. Zatimco dolovani dat je pouze
jednim krokem tohoto procesu (tento proces je podrobnéji popsan v sekci 2.2). Presto se
oba pojmy v soucasnosti nadéle pouzivaji jako synonyma.

Ziskavani znalosti se aplikuje v mnoha oblastech. Jednou z nich je oblast analyzy trhu
a marketingu. Zde muze byt tlohou napiiklad rozfazeni zakaznikl se stejnymi nebo po-
dobnymi vlastnostmi do skupin (napf. na zdkladé zajmu, zpusobu utrdceni penéz apod.).
Dalsi typickou tlohou v této oblasti je analyza nakupniho kosiku. Cilem této analyzy je



identifikovat polozky v ndkupnim kosiku, které si zdkaznici ¢asto kupuji spoleéné (napft.
pokud si zékaznik koupi pocitac, kupuje si ¢asto i antivirovy program). Jde tedy o hledani
Castych vzoru (vztahi), které jsou vyjadfovany pomoci asociacnich pravidel. Tato asociaéni
pravidla jsou predmétem této bakalaiské prace a jsou podrobnéji popsana v kapitole 3.2.

2.2 Proces ziskavani znalosti z databazi

Tato podkapitola ¢erpa z [4] a [8].

Proces ziskdvani znalosti z databazi sestava z nékolika kroku, které se zpravidla v ur-
c¢itych iteracich opakuji. Jeho grafické znazornéni je mozné vidét na obrazku 2.1. Jde tedy
o nasledujici kroky:

1.
2.

Cisténi dat — cilem je odstranéni Sumu a nekonzistence dat.

Integrace dat — cilem je integrace dat pochézejicich z nékolika datovych zdroji.
Tento krok se ¢asto provadi spoleéné s krokem c¢isténi dat, protoze jednim ze zdroju
nekonzistence jsou typicky data pochazejici z vice zdroju. Vysledna data jsou ukladéna
do datovych skladt.

Vybér dat — cilem je vybrat data, ktera jsou pro danou analytickou tlohu relevantni.

Transformace dat — cilem je transformovat data do sjednocené podoby vhodné pro
dolovani, napf. pomoci sumarizace nebo agregace.

Dolovani dat — tento krok je jadrem celého procesu ziskdvani znalosti. Cilem je
extrakce vzoru z dat uré¢itou metodou a konkrétnim algoritmem.

Hodnoceni modela a vzora — cilem je identifikovat zajimavé vzory na zakladé
miry uzitecnosti.

Prezentace znalosti — vizualizace a prezentace nalezenych znalosti.
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Obrazek 2.1: Proces ziskavani znalosti. Pfevzato a upraveno z [4].



2.3 Druhy dat pro dolovani

Tato podkapitola ¢erpa z [4] a [8].

Obecné je mozné dolovat v jakémkoliv druhu dat, a to dat perzistentnich ulozenych
v néjakych tlozistich nebo transientnich (proudy dat). Pravdépodobné nejéastéjsim zdrojem
dat pro dolovaci tlohy jsou v soucasné dobé relacni databdze. Dalsimi zdroji dat mohou
byt datové sklady, transakéni databéaze a dalsi.

1. Relacni databaze — kolekce tabulek, které musi spliiovat podminku prvni normalni
formy (tzn. data v jednotlivych sloupcich tabulek musi byt atomické). Radky ta-
bulky reprezentuji jednotlivé zaznamy a sloupce tabulky reprezentuji atributy téchto
zaznamu. Kazdy zaznam v tabulce je jednoznacné identifikovan primarnim klicem.
K rela¢nim dattm lze pristupovat pomoci databazovych dotazi napsanych v rela¢nim
dotazovacim jazyce (napt. SQL). Dany dotaz je transformovéan do mnoziny rela¢nich
operaci, jako je spojeni, vybér a projekce, a nasledné je optimalizovan pro efektivni
zpracovani.

2. Datové sklady — komplexni tdlozisté, ve kterém jsou ulozend data z vice zdroju.
Tato data jsou zde ulozena z historické perspektivy (napf. data za poslednich 5 let)
a jsou typicky sumarizovana. Datovy sklad je obvykle modelovan jako tzv. multi-
dimenzionalni datova kostka. Datové kostka je multidimenzionalni datova struktura,
u které kazda dimenze odpovida atributu nebo skupiné atributt ve schématu databaze
a kazda burika obsahuje agregované udaje (napf. pocty prodanych kusi).
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Obrazek 2.2: Koncepce datového skladu. Prevzato z [4].

3. Transakc¢ni databaze — soubor, ve kterém kazdy zdznam reprezentuje jednu trans-
akci. Nejde o transakce z databdzi, ale o obchodni transakce (napr. ndkup zbozi
zékaznikem). Transakce je obvykle tvofend jednozna¢nym identifikdtorem a seznam
polozek, které transakci tvori. Transakcni databaze muiize obsahovat i dalsi tabulky
napriklad s informacemi o proddvaném zbozi nebo zakaznicich apod.

trans_ ID | list _of items IDs

T100 I1, I3, I8, 116
T200 12, 18

Dalsimi typy zdroji dat mohou byt naptiklad objektové-relacni databéze, databaze
casovych rad, multimedialni databaze, textové databaze, proudy dat, web, atd.



2.4 Typy dolovacich tloh
Tato podkapitola ¢erpa z [1], [4] a [8].

Dolovaci dlohy je mozné rozdélit do dvou hlavnich kategorii:

1. Deskriptivni — tlohy, které charakterizuji obecné vlastnosti analyzovanych dat v da-
tabézi. Mezi deskriptivni tlohy patii napriklad shlukova analyza nebo asociacni ana-
lyza.

2. Prediktivni — tulohy, které vyuzivaji analyzy soucasnych dat k predpovédi budoucich
chovani. Mezi prediktivni tlohy patii naptiklad klasifikace a regrese.

Dolovani dat

[ Deskriptivni tlohy ] [ Prediktivni ulohy ]

[Popis konceptu/tﬁdy] [ Asociacni analyza ] [Shlukové analyza] [ Analyza odlehlych hodnot ] [ Klasifikace ] [ Regrese ]

Obrézek 2.3: Priklady dolovacich tloh.

2.4.1 Popis konceptu/tiidy

Cilem této deskriptivni tlohy je asociovat data s urcitou tiidou nebo konceptem. Napii-
klad firma prodavajici elektroniku muze mit tiidy polozek pocitac a tiskdrna a koncepty
zékaznika utrdcec a rozpoctdr. Je tedy uzitecné charakterizovat jednotlivé tFidy a koncepty
néjakym souhrnnym, struénym a presto dostatecné presnym zptsobem. Takovy popis je
mozné ziskat jednim ze dvou nésledujicich zptsobt:

1. Charakterizaci dat — cilem je sumarizovat obecné vlastnosti analyzované tridy. Data
analyzované ttidy lze zpravidla ziskat jednoduchymi dotazy nad databéazi. Vystupem
charakterizace dat mohou byt prezentovany v ruznych formach, napr. koldcové grafy,
sloupcové grafy, kiivky, apod.

2. Diskriminaci dat — cilem je porovnat obecné vlastnosti analyzované tiidy s obec-
nymi vlastnostmi jiné referen¢ni tfidy nebo mnoziny tridy. Hledaji se tedy atributy,
ve kterych se tyto tridy lisi. Vystupy diskriminace jsou podobné jako u charakterizace
dat, ale musi navic obsahovat porovnani téchto tiid.

2.4.2 Frekventované vzory, asociace a korelace

Frekventované vzory, jak vyplyva z ndzvu, jsou vzory, které se vyskytuji v datech casto.
Existuje mnoho rtznych druhti frekventovanych vzorti, jako napt. frekventované mnoziny,
frekventované podsekvence (téz znamé jako sekvenéni vzory) a frekventované podstruktury
(podgrafy, podstromy, atd.). Ziskavani frekventovanych mnozin vede k odhaleni zajimavych
asociaci a korelaci v datech.

Odhalenim zajimavych asociaci v datech se zabyva asociac¢ni analyza, u které jsou vy-
sledkem asocia¢ni pravidla. Priklad asocia¢niho pravidla vypada nasledovné:

kupuje(X, “pocitac”) = kupuje(X, “software”)[podpora = 1%, spolehlivost = 50%],



kde proménna X oznacuje zdkaznika. Toto asociacni pravidlo rika, ze zakaznici, kteri si
koupi pocita¢, si ¢asto koupi i software. Podpora a spolehlivost jsou dvé nejcastéji po-
uzivané miry, které vyjadruji vyznamnost zastoupeni prislusného frekventovaného vzoru
v analyzovanych datech a jsou to miry, které se pouzivaji k pomérovani zajimavosti dolo-
vanych asociac¢nich pravidel. Tato asociac¢ni pravidla jsou predmétem této bakalarské prace
a podrobnéji se jimi vénuje kapitola 3.1 nize.

2.4.3 Klasifikace a regrese

Klasifikace je proces hledani modelu, ktery popisuje a soucasné rozlisuje tridy dat. Tento

model lze ziskat analyzou trénovacich sad (tj. data objektu, u kterych je t¥ida zatfazeni

znama) a poté je pouzit pro predikci tiidy objektu, u kterého zarazeni neni znamé.
Proces klasifikace se sklada ze tii kroku:

1. Trénovani (uceni) — za pouziti trénovacich dat je vytvoren klasifika¢ni model
2. Testovani — hodnoceni kvality vytvoreného modelu pouzitim testovacich dat
3. Aplikace — pouziti modelu pro klasifikaci objektu, jehoz tfida je nezndma

Klasifikaéni model muze mit riznou podobu, naptiklad jako klasifikac¢ni pravidla (if-
then), rozhodovaci stromy nebo neuronové sité (viz obrézek 2.4). Existuje ale fada dalsich
metod konstrukee klasifika¢nich modelt.

age(X, “youth”) AND income(X, “high”) —— class(X, “A”)
age(X, “youth”) AND income(X, “low”) ——» class(X, “B”)
age(X, “middle_aged”) —» class(X, “C”)
age(X, “senior”) — class(X, “C”)

(a)

Obrézek 2.4: Formy reprezentace klasifika¢niho modelu: a) klasifika¢ni pravidla, b) rozho-
dovaci strom, c¢) neuronova sit. Prevzato z [4].

Klasifikace se pouziva k predikci hodnot kategorickych (diskrétnich, neusporadanych)
hodnot tiid. Pro hodnoty spojitych atributi se pouziva regrese. To znamend, ze v tomto
pripadé se predikuje chybéjici nebo nedostupnou numerickou hodnotu. Nejcastéjsi metodou
numerické predikce je regresni analyza.



2.4.4 Shlukova analyza

Narozdil od klasifikace a regrese, které pri vytvareni klasifikacniho modelu analytuji datové
objekty, jejichz prifazeni do tfid je znamé, shlukova analyza analyzuje datové objekty bez
znalosti jejich prifazeni do tfid. Cilem shlukovani je nalézt tiidy objektti, které maji co
nejvice spolecného a naopak tridy objektti, které se od ostatnich tiid co nejvice lisi. Cilem
je tedy maximilizovat podobnost objektd v ramci shluku, ale minimalizovat podobnost
objektt s objekty mimo tento shluk. Takto vytvorené tfidy maji podobu homogennich
skupin, tzv. shluka (viz obrazek 2.5).
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Obrazek 2.5: Priklad 2D grafu vysledku shlukové analyzy. Prevzato z [4].

2.4.5 Analyza odlehlych hodnot

Nékdy mohou zajimavé vzory predstavovat ne takové hodnoty, které se v analyzovanych
datech vyskytuji casto, ale takové, které se vyznamné odlisuji od ostatnich. Takové datové
objekty se nazavaji odlehlé objekty a jejich hleddnim se zabyva analyza odlehlych hodnot.
V praxi se analyza odlehlych hodnot mtze vyuzit pii detekci podvodi, naptiklad pti odha-
leni podvodného pouziti kreditnich karet, a to detekci neobvyklych vysokych plateb nebo
neobyklych lokaci téchto plateb apod.



Kapitola 3
Ziskavani asociacnich pravidel

Tato kapitola se zamétfuje na problematiku ziskdvani asociac¢nich pravidel. Podkapitola 3.1
se zabyva vodem do problematiky asocia¢ni analyzy. Podkapitola 3.2 definuje asociacni
pravidla a popisuje jejich hlavni parametry - podporu a spolehlivost. V podkapitole 3.3 jsou
uvedeny a popsany zakladni typy asociacnich pravidel a jejich rozdéleni. Proces ziskédvani
asociacnich pravidel je rozdélen do dvou fazi, prvni fazi se zabyva podkapitola 3.4 a druhou
fazi podkapitola 3.5. Kapitola 3.6 se zaméfuje na viceuroviova asociacni pravidla, ktera jsou
hlavnim predmétem této prace. Na zavér jsou v podkapitole 3.6.1 popsany rizné metody
pro ziskdvani viceiroviiovych asociacnich pravidel. Informace v této kapitole jsou ¢erpany
z [4], [8] a [7].

3.1 Uvod do problematiky

Tato podkapitola ¢erpa z [4] a [7].

Asociaéni analyza je jednim z nejvyznamnéjsich metod v dolovani dat. Cilem asoci-
acni analyzy je objevit zajimavé asociace nebo korelace nad velkymi mnozinami datovych
polozek. Rada obchodnich spole¢nosti shromazduje obrovské mnozstvi dat ze svjch kaz-
dodennich operaci. Napriklad v supermarketech se denné shromazduje obrovské mnozstvi
transakénich zdznamt zakaznikt. Nalezeni zajimavych asociaci nad témito transakénimi
zdznamy muze pomoci v procesu obchodniho rozhodovani, jako je navrh katalogti, ak¢énich
nabidek, marketingové propagace nebo rozmisténi zbozi v obchodé.

Typickym ptikladem pro ziskdvani asocia¢nich pravidel je analyza ndkupniho kosiku.
Tento proces analyzuje a hleda asociace mezi riznymi polozkami zbozi, které zdkaznici
vkladaji do svého nakupniho kosiku. Jinymi slovy tedy zjistuje, jaké zbozi si zakaznici
casto kupuji spolecné.

Kromé analyzy nakupniho kosiku se ziskavani asociacnich pravidel v soucasné dobé apli-
kace v mnoha dalsich oblastech, naptiklad v bioinformatice, mediciné (1ékaiské diagnozy),
Web miningu, analyze védeckych dat, atd.



3.2 Asociac¢ni pravidla

Tato podkapitola ¢erpa z [4] a [8].

Jak bylo zminéno vyse, cilem asocia¢ni analyzy je najit zajimavé asociace (vztahy) nad
velkymi mnozinami datovych polozek. Tyto asociace jsou nésledné reprezentovany pomoci
tzv. asociacnich pravidel nebo frekventovanymi mnozinami. Ptiklad asocia¢niho pravidla
miuze vypadat nasledovneé:

kupuje( X, “kldvesnice”) = kupuje(X, “mys”)[podpora = 2%, spolehlivost = 60%].

Toto pravidlo 1iké, ze mezi polozkami kldvesnice a mys existuje silny vztah, protoze zakaz-
nici, kkteti si koupi klavesnici, si casto koupi i mys. Proménna X zde oznacuje zakaznika.
Podpora 2% zde znamenad, ze ve 2% transakci byly tyto dvé polozky spole¢né. Spolehlivost
60% znamend, ze 60% zakazniku, kteri si koupili klavesnici, si také koupili mys. Asociac¢ni
pravidlo se povazuje za zajimavé, je-li splnéna podminka minimalni podpory a miniméalni
spolehlivosti.

Zakladni definice asocia¢niho pravidla Necht I = (i1,12,143,...) je mnozina polozek.
Daéle mnozina transakci D je mnozina transakci, kde kazdé transakce T' je mnozina polozek
takova, ze T C I. Ke kazdé transakci prislusi unikatni identifikdtor T'ID. Necht A je
mnozina polozek. Rikdme, Ze transakce T obsahuje A, pokud X C T. Asocia¢ni pravidlo je
implikace tvaru A = B, kde ACT,BCTaANB=g.

Podpora a spolehlivost Podpora (anglicky support) a spolehlivost (anglicky confidence)
jsou zékladnimi charakteristikami asocia¢nich pravidel.

Pravidlo A = B mé podporu s v mnoziné transakci D, jestlize s% transakei v D
obsahuje mnozinu polozek A U B.

Pravidlo A = B ma4 spolehlivost ¢, jestlize ¢% transakci, které obsahuji A obsahuje
také B.

S vyuzitim pravdépodobnosti lze tedy napsat:

podpora (A = B) = P(AUB) (3.1)
) B _ podpora (AU B)
spolehlivost (A = B) = P (A|B) = podpora (A) (3.2)

Asociac¢ni pravidla, ktera splnuji podminku minimalni podpory a minimalni spolehlivosti
se oznacuji jako silnd asociacni pravidla.

Mnozina polozek je mnozina obsahujici jednu nebo vice polozek. Mnozina polozek, ktera
obsahuje k polozek se oznacuje jako k-mnozina. Napiiklad mnozina {kldvesnice, mys} je
2-mnozina. Mnozina polozek, kterda ma podporu vyssi nez uzivatelem zadand minimalni
hodnota podpory, se oznacuje jako frekventovand mmnozina.

Proces ziskavani asocia¢nich pravidel Cely proces ziskavani asocia¢nich pravidel se
déli do dvou nasledujicich kroki:

1. Nalezeni frekventovanych mnozin — nalezeni takovych mnozin, které splnuji pod-
minku minimélni podpory.

2. Generovani silnych asociaénich pravidel z frekventovanych mnozin — tato
pravidla musi spliiovat podminku minimalni podpory a miniméalni spolehlivosti.
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3.3 Typy asociacnich pravidel

Tato podkapitola ¢erpa z [4] a [8].
Asociac¢ni pravidla mohou byt rozdélena podle nasledujicich kritérii:

e Podle typu hodnot v pravidlech

— Booleovska asociac¢ni pravidla — pravidlo obsahuje asociace mezi ptitomnosti
nebo nepritomnosti polozek.

koupi( X, “pocitac”) = koupi(X, “tiskdrna”) (3.3)

— Kvantitativni asociacni pravidla — pravidlo popisuje asociace mezi kvantita-
tivnimi polozkami nebo atributy. V téchto pravidlech jsou kvantitativni hodnoty
polozek nebo atributt obvykle rozdéleny do intervali.

vek(X, “20...297) A prijem(X, “40000...45000”) = koupid( X, “iPhone”) (3.4)
e Podle dimenzi obsaZzenych v pravidlech

— Jednodimezionalni asocia¢ni pravidla — pravidlo obsahujici pouze jeden
atribut. Prikladem muze byt pravidlo 3.3 zminéné vyse, u kterého je jedinym
atributem atribut koupf.

— Multidimenzionalni asocia¢ni pravidla — pravidlo obsahujici dvé a vice atri-
butt. Prikladem tohoto asocia¢niho pravidla mtze byt pravidlo 3.4, které obsa-
huje tt¥i atributy vek, prijem a koupi.

¢ Podle trovni abstrakce v pravidlech

— Jednourovnova asociac¢ni pravidla — pravidlo pracujici s jedinou trovni abs-
trakce, prikladem je pravidlo 3.3.

— Vicedrovnova asociac¢ni pravidla — pravidlo pracujici s polozkami na rtiznych
arovnich abstrakce. Tyto jednotlivé polozky tvori hierarchii, tzv. konceptualni
hierarchii, ktera je podrobnéji popsana v sekci 3.6 nize.

koupi( X, “pocitac”) = koupi( X, “barevnd laserovd tiskdrna”) (3.5)

3.4 Ziskavani frekventovanych mnozin

Tato podkapitola ¢erpa z [4], [8] a [7].

Jak bylo zminéno vyse v 3.2, prvnim krokem procesu ziskdvani asocia¢nich pravidel je
ziskavani frekventovanych mnozin. Nejznaméjsim a nejvice pouzivanym algoritmem pro zis-
kavni frekventovanych mnozin je algoritmus Apriori, ktery navrhli R. Agrawal a R. Srikant.

3.4.1 Algoritmus Apriori

Nazev algoritmu vychazi z faktu, ze vyuziva predchozi znalost o drive ziskanych frekven-
tovanych mnozinach. V kazdé iteraci jsou ziskané frekventované k-mnoziny pouzity pro
generovani (k+ 1)-mnozin. Nejdfive dochazi k vytvoreni 1-mnozin pruchodem databézi, pti
kterém se vybiraji polozky, které spliuji podminku minimalni podpory. Vysledkem je tedy
mnozina, kterd se oznacuje jako L. Déle je L pouzita k vytvoreni Lo, ktera je dale pouzita
k vytvoreni Lj, atd. Tento postup se opakuje do té doby, kdy se nepodafi najit zadna dalsi
frekventovand mnozina. Kazda iterace tedy vyzaduje jeden prichod databézi.
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Apriori vlastnost K vyssi efektivité algoritmu Apriori se vyuziva tzv. Apriori vlastnost.
Tato vlastnost ika, ze kazda podmozina frekventované mnoziny musi byt také frekvento-
vand. Naptiklad, je-li mnozina {c,d, e} frekventovanou mnozinou, potom transakce, které
obsahuji mnozinu {c,d, e} musi také obsahovat jeji podmnoziny {c,d}, {c, e}, {d,e}, {c},
{d} a {e}. Z toho tedy vyplyvd, je-li mnoZina {c,d, e} frekventovand, musi byt i vSechny
jejl podmnoziny frekventované. Tento priklad je graficky zndzornén na obrazku 3.1.

e ———

Frequent
Iltemset

Obrazek 3.1: Ilustrace Apriori vlastnosti. Pfevzato a upraveno z [7].

A naopak, neni-li mnozZina {a,b} frekventovanou mnozinou, potom nejsou frekvento-
vané ani vsechny jeji nadmnoziny a mohou byt tedy ignorovany. Tento priklad je graficky

znazornén na obrazku 3.2.

Infrequent
ltemset

~~o

Obréazek 3.2: Tlustrace Apriori vlastnosti. Pfevzato a upraveno z [7].
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Apriori algoritmus Algoritmus Apriori se sklada ze dvou kroku:

1. Spojovaci krok — K nalezeni Ly (vsech frekventovanych mnozin), kandidati na frek-

ventované mnoziny C} jsou vygenerovani spojenim mnozin z Lg_1. Necht [; a Iy jsou
mnoziny Lj_1. Pro efektivni implementaci se predpoklada, ze polozky v mnoziné jsou
lexickograficky usporadané. Ke spojeni dvou (k — 1)-mnozin dojde, pokud jejich prv-
nich & — 2 prvki je shodnych. Vyslednd mnozina vznikld spojenim [ a lo bude mit
prvky U1[1],11[2],. .., L[k — 1], o[k — 1]. [1][é] je i-ty prvek mnoziny [y a musi platit, ze
ll[k — 1} < lg[k — 1].

. Vylucovaci krok — mnozina kandidati Cj je nadmnozinou Ly, to znamena, ze jeji

prvky mohou, ale nemusi byt frekventované. Zjistovani vyskytu kazdého kandidata
v databazi vyzaduje prichod databazi, to je velmi neefektivni, protoze databaze muze
byt prilis velkd a muze proto vyzadovat prili§ ndrocné vypocty. Pro zredukovani data-
béze se vyuziva Apriori vlastnost. Zadné (k — 1)-mnozina, ktera neni frekventovana,
nemize byt podmnozinou frekventované k-mmnoziny. Tedy, pokud néktera (k — 1)-
podmnozina kandidatni k-mnoziny neni v Lj_1, pak neni frekventovana ani kandi-
datni k-mnozina a lze ji odstranit z Cy. Toto vyhledavani mtze byt zrychleno pomoci
hasovaciho stromu pro frekventované mnoziny.

Zde je ukazka pseudokddu pro algoritmus Apriori:

Data: databdze D, hodnota minimalni podpory min_ supp
Result: L — frekventované mnoziny v databédzi D

1 L; = nalezni__frekventované__1-mnoziny(D);

2 for (k=2; Ly_1 # @; k++) do

3 Cr = apriori__gen(Ly_1);

4 foreach transakce t € D do

5 Cy = subset(Cy, t);

6 foreach kandiddt c € Cy do

7 ‘ c.pocet_ vyskyti++;

8 end

9 end
10 Ly = {c € C | c.pocet_vyskytu > min__supp};
11 end

12 return L = U, Ly;

V prvnim kroku jsou vygeneroviny frekventované 1-mnoziny. Déle se v jednotlivych

iteracich spousti funkce Apriori gen, kterd provadi spojovaci a vylucovaci fazi, tedy gene-
ruje kandidaty. Poté se prochézi databaze a pro kazdého kandidata se spocitd pocet jeho
vyskytl. Kandidati, jejichz podpora je vyssi nez minimalni, jsou ulozeni do Ly.
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Procedura Apriori gen vypada nésledovné:

1 foreach mnozina ly € Li,_1 do

2 foreach mnozina lo € Lj._1 do
3 if
(1[1] = LANAG2] = BEDA- A E—2] = Lk —2) A k—1] = bk—1])
then
4 c= ll > l2;
5 if md__nefrekventovanou__mmnoZinu(c, L;_1) then
6 ‘ odstran c;
7 else
8 ‘ pridej ¢ do Cy;
9 end
10 end
11 end
12 end

13 return Cy;

Postup generovani frekventovanych mnozin pomoci algoritmu Apriori je ukézan na jed-
noduchém piikladu, ktery je graficky zndzornén nize. Pfedpoklada se, ze minimalni podpora
je 22% (tzn. pocet vyskytu je roven 2).

Porovnani podpory

kandidatd s minimalni

podporou

3

>

Ly

Mnozina

Pocet vyskytt

{11}

6

{12}

{13}

{14}

{15}

NN [N [

Ly

Mnozina

Pocet vyskytt

{11, 12}

4

Porovnani podpory
kandidatd s minimalni

{11, 13}

podporou

{11, I5}

>
>

(12, 13}

(12,14}

(12,15}

NN AN

Porovnani podpory

kandidatd s

Databaze
TID Polozky C
T100 11,12, 15 1
T200 2,14 Mnozina  Pocet vyskytli
T300 12,13 . {11} 6
Zjisténi vech
T400 11,12, 14 kandid4tti z DB 12} !
T500 11,13 —_— | {3} 6
T600 2,13 {14} 2
T700 11,13 5} 2
T800 11,12,13, 15
T900 11,12,13
&) G
Mnozina Mnozina Pocet vyskyti
{11, 12} {11, 12} 4
{11, 13} {11, 13} 4
Gengrovéni (11, 14} Vypodet podpory (11, 14} 1
kandidati C3 ™1 "5y | kandidati m’ 151 5
zL| sy prichodem DB . {12: 13} 4
AT T, 4 2
112, 15} {12, 15} 2
{13, 14} {13, 14} 0
{13, IS} {13, 15} 1
114, 15} (14, 15} 0
Generovani C3 Vypocet podpory C3
kandidati C3 ~ Mnozina | kandidatil Mnozina Pocet vyskytl
zLp {I1,12,13} | prichodem DB {11,12, 13} 2
{11,12,15} > 11,12, 15) 2

minimalni podporou

3
>

L3

Mnozina

Pocet vyskyt

{11, 12, 13}

2

(11,12, 15}

2

Obrazek 3.3: Priklad algoritmu Apriori. Pfevzato a upraveno z [4].

14



3.4.2 Zvyseni efektivity algoritmu Apriori

Tato sekce cerpa z [4].

e HasSovaci pristup — jde o hasovani polozek do prislusnych “kosia”. Cilem je tohoto
pristupu je redukce kandidatnich k-mnozin Cy, kde k > 1. P1i ziskavani frekventova-
nych 1-mnozin prichodem transakci databaze se vygeneruji vsechny 2-mnoziny pro
kazdou transakci a tyto mnoziny se priradi do kosa hasovaci tabulky. Pokud je po-
Cet polozek u nékterého kose mensi nez miniméalni podpora, pak 2-mnoziny v tomto
kosi jsou nefrekventované a dale se s nimi nepocitd. Tento hasovaci pristup dokaze
podstatné redukovat kandidatni mnoziny, zvlasté kdyz k = 2.

H,
| bucketaddress || 0 1 2 3 4 5 6 |
Create hash table H, bucket count 2 2 4 2 2
using hash function bucket contents |[{I1, I4}|{I1, I5}|{12, I3}|{I12, I4}|{12, IS}|{I1, I2}|{I1, I3}
h(x, y) = ((order of x) X 10 {13, IS} {11, I5}|{12, I3}|{12, 14} [{12, IS } |{I1, 12 }| {11, I3}
+ (order of y)) mod 7 {12, 13} {11, 12}|{I1, 13}
> {12, 13} {I1, 12} {11, 13}

Obrazek 3.4: Priklad hasovaciho pfistupu — hasovaci tabulka. Prevzato z [4].

¢ Redukce transakci — transakce, kterd neobsahuje zadnou frekventovanou k-mnozinu
nemuze obsahovat frekventované (k + 1)-mnoziny. Proto se takova transakce muze
odstranit nebo ignorovat a déale se s transakci nebude pracovat.

« Rozdéleni dat — tento pristup vyzaduje pouze dva pruchody datab&azi a skladé se
ze dvou fazi. V prvni fazi se databaze rozdéli do n ¢asti. V kazdé ¢asti jsou zjistény
tzv. lokalni frekventované mnoziny, které se poté stanou kandidaty pro ziskavani tzv.
globalnich frekventovanych mnozin, které jsou nakonec vysledkem.

e Vzorkovani — zde jde o pouziti ndhodné vybraného vzorku z dat a ziskani frekven-
tovanych mnozin z néj. Vyhodou tohoto pristupu je, Ze je velmi efektivni, ale naopak
nevyhodou je, Ze neni velmi presny. Aby byla presnost vyssi, musi se pocitat s pod-
porou nizsi nez je dand minimalni podpora. Tim se ale ziskaji i mnoziny, které jsou
frekventované. Proto se musi posléze ovérit podporu ziskanych frekventovanych mno-
zin na celé databazi.

¢ Dynamické pocitani mnozin — zde se kandidatni mnoziny ziskavaji v pribéhu ¢teni
databéaze. Piridava kandidata pouze tehdy, kdyz vSechny jeho podmnoziny vypadaji,
ze budou frekventované.
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3.5 Generovani asociacnich pravidel

Tato podkapitola ¢erpa z [4] a [8].
Generovani asociacnich pravidel je druhym krokem celého procesu ziskavani asociac¢nich
pravidel. Toto generovani se provadi pomoci rovnice pro vypocet spolehlivosti:

spolehlivost (A = B) = P (A|B) = podpora (AU B)

podpora (A)

e Pro kazdou frekventovanou mnozinu ! se vygeneruji vSechny jeji neprazdné podmno-
ziny.

e Pro kazdou podmnozinu s se vygeneruje pravidlo s = (I — s) a podle rovnice se
vypocita jeho spolehlivost. Pokud je jeho spolehlivost vyssi nez minimalni, pak je
pravidlo silné.

Protoze jsou pravidla generovana z frekventovanych mnozin, automaticky splnuji pod-
minku minimaln{ podpory. Na nasledujicim piikladu bude ukazano generovani asociac¢nich
pravidel, a to konkrétné pro frekventovanou mnozinu {I1,12,I5} z predchoziho piikladu
(viz obrazek 3.3).

Neprazdnymi podmnozinami jsou {I1,12},{I1,I5},{I2,15},{I1},{I2},{I5}. Budou
vygenerovana tato asociac¢ni pravidla:

I1 A I2 = I5; spolehlivost = 2/4 = 50%
I1 A I5 = I2; spolehlivost = 2/2 = 100%
I2 N\ I5 = I1; spolehlivost = 2/2 = 100%

I1 = I2 A I5; spolehlivost = 2/6 = 33%
I2 = I1 A I5; spolehlivost = 2/7 = 29%
I5 = I1 A I12; spolehlivost = 2/2 = 100%

Predpoklddd se, ze minimalni spolehlivost je rovna 70%. Proto jsou vystupem tii silnd
asocia¢ni pravidla, a to druhé, tfeti a posledni.

3.6 Viceurovnova asociacni pravidla

Tato podkapitola cerpa z [4], [3] a [8].
Predchozi studia se zabyvala prevazné ziskdvanim jednotroviiovych asocia¢nich pravidel.
Nicméné, ziskavanim asociacnich pravidel na vice drovnich muze vést k nalezeni konkrét-

evv s

vvvvvv

Napriklad v transakéni databéazi 3.1 je transakei, ve kterych se spolecné vyskytuji napr.
polozky Mys Logitech a Pocita¢ IBM, minimalni pocet, proto je hledani asociac¢nich pra-

Vv,

a Pocitac je pravdépodobnost ziskani zajimavéjsich asocia¢nich pravidel vyssi.
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| TID | Polozky

T100 | Pocita¢ IBM, CB tiskarna SONY

T200 | Vyukovy SW Microsoft, Klavesnice Ergoway
T300 | Mys Logitech, Klavesnice Ergoway

T400 | Pocita¢ IBM, Ekonomicky SW Microsoft
T500 | Pocitac IBM

Tabulka 3.1: Priklad transakéni databéaze
K reprezentaci polozek na jednotlivych ﬁrovnich abstrakce slouii tzv. konceptucilm’ hie—

eV,

Prlklad konceptualni hlerarchle je mozné vidét na obrazku 3.5 nize.

all

[ Computer ] [ Software ] [ Printer and Camera ] [Computer Accessory]
Laptop Desktop Office Anthlrus Printer Dlgltal erst Pad Mouse
- Dell ] Mlcrosoft ...| Canon Fellowes ... | LogiTech

il /.,.\ TV T/ /\ T /\ A /\ A /\ n

Obrazek 3.5: Priklad konceptudlni hierarchie. Prevzato z [4].

3.6.1 Metody ziskavani vicetroviiovych asociacnich pravidel

Tato sekce ¢erpé z [8].

Zakladni metodou ziskavani vicetroviiovych asocia¢nich pravidel je prochézeni hierar-
chii shora doli. Tato metoda generuje frekventované mnoziny na kazdé drovni abstrakce
stejnym zpusobem jako pti generovani frekventovanych mnozin pro jednodroviiova asoci-
acni pravidla dokud nenalezne zadné dalsi frekventované mnoziny. Pro generovani téchto
frekventovanych mnozin se muze pouzit algoritmus Apriori.

Existuji dva pristupy, a to s pouzitim konstantni podpory nebo redukované podpory.

1. Pouziti konstantni podpory — jednd se o pouziti stejné hodnoty miniméalni pod-
pory pro kazdou droven abstrakce konceptudlni hierarchie. Vyhodou je, ze se jedna
o velmi jednoduchou metodu. Naopak nevyhodou je, ze polozky na nejnizsi drovni
konceptualni hierarchie se nevyskytuji tak casto jako polozky na vyssich trovnich
abstrakce. Mohou byt proto pri zvoleni prili§ vysoké hodnoty minimalni podpory
ztraceny zajimavé asociace na nejnizsi arovni. Naopak pii zvoleni prilis nizké hodnoty
minimalni podpory mize dojit na vyssich drovnich k ziskani mnoho nezajimavych aso-
cia¢nich pravidel. Pro zjednoduseni lze vyuzit vlastnosti, ze zadny naslednik nemuze
byt frekventovanou polozkou, pokud jeho predchidce neni frekventovanou polozkou.
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Level 1
min_sup=5% [ computer [support=10%] ]

Level 2
min_sup=5%

[ laptop computer [support=6%] ] [ desktop computer [support=49%] ]

Obrézek 3.6: Ziskavani viceurovnovych pravidel s konstantni podporou. Pievzato z [4].

2. Pouziti redukované podpory — jedna se o pouziti redukované hodnoty minimalni
podpory pro nizsi rovné abstrakce konceptudlni hierarchie. Pro tento pristup existuje
nékolik variaci:

Level 1
min_sup=5% [ computer [support=10%] ]

Level 2
min_sup=3%

[ laptop computer [support=6%] ] [ desktop computer [support=4%] ]

Obrazek 3.7: Ziskavani vicetroviiovych pravidel s redukovanou podporou. Pfevzato z [4].

e Nezavisle na drovnich — jednd se o prochazeni celé konceptualni hierarchie,
bez ohledu na jiz ziskané frekventované mnoziny. To znamenad, ze kazdy uzel je
testovan, aniz by se zjiStovalo, zda je jeho otcovsky uzel frekventovany. Tato vari-
ace je nejjednodussi ze ¢tyr zminénych, ale jeji nevyhodou je, ze vede k testovani
velkého mnozstvi nefrekventovanych polozek.

e Filtrovani trovni k-mnozinami — zde je mnozina na ¢-té Urovni testovana
pouze v pripadé, pokud je odpovidajici mnozina na vyssi irovni i — 1 frekvento-
vané. Pokud je napiiklad z obrazku 3.5 mnozina { Computer, Software} frekven-
tovand, pak i mnoziny { Laptop, Desktop} a { Office, Antivirus} budou testoviny,
v opacném piipadé nebudou brany v ohled. Nevyhodou tohoto pristupu je, ze je
zde omezeni prilis silné, proto dochazi ke ztraté zajimavych asociaci.

e Filtrovani trovni jednou polozkou — zde je polozka na i-té Grovni testovana
pouze v pripadé, pokud je otcovska polozka na vyssi trovni ¢ — 1 frekventovana.
Jinymi slovy, pokud je polozka frekventovand, pak jsou testovani jeho naslednici,
v opac¢ném pripadé nejsou brany v ohled. Tento pristup je kompromisem mezi
ptistupem Nezdvisle na drovnich a Filtrovdni urovni k-mnoZinou. Nevyhodou
u tohoto pristupu je, ze nékteré polozky, které by byly frekventované diky snizeni
podpory, jsou filtrovanim ignorovany a dochazi tedy ke ztraté asociaci.

e Kontrolované filtrovani tirovni jednou polozkou — u této variace se kromé
hodnoty miniméalni podpory navic zavadi tzv. prah pro zanoreni. Hodnota to-
hoto prahu je zpravidla mezi minimalnimi podporami pro aktudlni ¢-tou tdroven
a pro nizsi ¢ — 1 troven, do které se bude zanorovat. Je-li podpora polozky vyssi
nez hodnota prahu, pak je testovan i jeho naslednik i presto, ze polozka neni
frekventovand. Tento pristup oproti Filtrovdni drovni jednou poloZkou umoznuje
vznik asociaci i z polozek, které nemaji frekventované predchtidce.
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Tato kapitola popisuje navrh a implementaci aplikace pro ziskdvani vicetrovnovych asoci-
acnich pravidel. Podkapitola 4.1 popisuje navrh aplikace a pozadavky na ni. V této pod-
kapitole jsou také popsany vybrané knihovny, pouzité technologie a navrh grafického uzi-
vatelského rozhrani. Podkapitola 4.2 popisuje implementaci aplikace a jejiho grafického
uzivatelského rozhrani.

4.1 Navrh aplikace

Cilem této préce je implementovat aplikaci s jednoduchym grafickych uzivatelskym rozhra-
nim, které bude pomoci péti algoritmil popsané v teoretické ¢asti prace v 3.6.1 ziskavat
viceurovnova asocia¢ni pravidla z transakéni databaze. Aplikace by méla spliiovat nasledu-
jici pozadavky:

e jednoduché uzivatelské rozhrani

e dolovat na jedné az tti tirovnich konceptualni hiearchie
e vybér vychozi nebo vlastni databaze

o zobrazeni vyslednych asociac¢nich pravidel

e zobrazeni vyslednych frekventovanych mnozin

e export vyslednych asociacnich pravidel

Program bude napsany v programovacim jazyce Python [5] a pro implementaci procesu
ziskavani asociacnich pravidel jsou vyuzity knihovny, které jsou popsany nize.

4.1.1 Pandas

Pandas je jedna z nejpopularnéjsich a nejpouzivanéjsich knihoven pri analyze dat a tlohach
strojového uceni. Je postavena na knihovné Numpy, kterd poskytuje podporu pro préci
s vicerozmérnymi poli. Zakladni struktury, které knihovna Pandas nabizi, jsou naptiklad
Series a DataFrame. Struktura typu Series je homogenni a jednorozmérna. Struktura
typu DataFrame je heterogenni a dvourozmeérna a zobrazuje se jako tabulka. Tato knihovna
navic obsahuje velké mnozstvi funkci, které umoznuji efektivni praci s témito strukturami.
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4.1.2 Mlxtend

Tato sekce cerpa z [6].

Pro ziskavani viceiroviovych asociacnich pravidel byla vybrana knihovna mlxtend, au-
torem této knihovny je Sebastian Raschka. Mlxtend je knihovna, kterd implementuje rizné
zakladni algoritmy a néastroje pro praci v oblasti strojového uceni a dolovani dat. Knihovna
je implementovand v jazyce Python. Kromé algoritmu pro ziskavani frekventovanych vzoru
a asociacnich pravidel obsahuje knihovna algoritmy pro napftiklad sekvencéni vybér vlast-
nosti nebo algoritmy pro klasifikaci a regresi.

Jak bylo zminéno vyse v podkapitole 3.2, proces ziskavani asociacnich pravidel se sklada
ze dvou fazi, a to ziskdvani frekventovanych mnozin a generovani asociac¢nich pravidel
z téchto ziskanych mnozin. Pro ziskdvani frekventovanych mnozin je pouzit algoritmus Apri-
ori, ktery je podrobné popsan vyse v podkapitole 3.4.

Prvni fazi procesu implementuje metoda apriori(), kterd vyzaduje na vstupu tzv. one-
hot kédovanou tabulku DataFrame (knihovna pandas) . Sloupce v této tabulce reprezentuji
jednotlivé polozky a radky reprezentuji jednotlivé transakce. P¥itomnost polozky v transakci
se zna¢i hodnotou 1 nebo booleovskou hodnotou True a naopak nepiitomnost polozky
v transakci se znaéi hodnotou 0 nebo False. Priklad takové tabulky je mozné vidét nize
v tabulce 4.1. Dale metoda na vstupu vyzaduje hodnotu miniméalni podpory pro ziskavni
frekventovanych mnozin.

Apple Bananas Beer Chicken Milk
0| True False True True False
1| True False False False True
2 | True False True False False
3 | True False True False False

Tabulka 4.1: Priklad one-hot kédované tabulky.

support itemsets
0 0.8 (Bananas)
1] 1.0 (Milk)
2 0.6 (Bananas, Milk)
3 0.6 (Apple, Milk)

Tabulka 4.2: Piiklad tabulky s frekventovanymi mnozinami.

Druhé faze procesu je implementovana pomoci metody association_rules (). Na vstupu
vyzaduje tabulku DataFrame se sloupci support a itemsets, kterd byla vygenerovana po-
moci funkce apriori() (pfiklad takové tabulky lze vidét v tabulce 4.2). Na vstupu déle
vyzaduje hodnotu minimalni spolehlivosti. Vystupem této funkce je tabulka DataFrame se
sloupci antecedents (obsahuje levé strany asociacnich pravidel), consequents (obsahuje pravé
strany asocia¢nich pravidel), antecedents support (hodnoty podpory mnoziny na levé strané
asocia¢nich pravidel), consequents support (hodnoty podpory mnoziny na pravé strané aso-
cia¢nich pravidel), support (hodnoty podpory asocia¢nich pravidel), confidence (hodnoty
spolehlivosti asocia¢nich pravidel), atd.
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antecedents consequents antecedent | consequent support | confidence | lift | leverage | conviction
support support
0 (Bananas) (Milk) 1.0 0.8 0.8 0.6 1.0 0.0 1.0
1 (Apple) (Milk) 0.8 1.0 1.0 0.8 1.0 0.0 inf
2 (Eggs) (Onions) | 0.6 1.0 0.6 0.8 1.0 0.0 inf
3 | (Eggs, Bananas) (Milk) 0.8 0.8 1.0 0.8 1.25 0.12 inf

Tabulka 4.3: Ptiklad tabulky s asocia¢nimi pravidly.

4.1.3 Grafické uzivatelské rozhrani

Pro grafické uzivatelské rozhrani je vybran framework PyQt verze 5. Tento framework je
zalozeny na frameworku Qt. Qt je jedna z nejpopularnéjsich multiplatformnich knihoven pro
vytvareni programi s grafickym uzivatelskym rozhranim. Velkou vyhodou této knihovny
je moznost pouziti na vSech populdrnich opera¢nich systémech (jako je napf. Windows,
Unix, MacOS apod.). Aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim maji navic nativni
vzhled, ktery se prizptisobi danému opera¢nimu systému. Soucédsti tohoto frameworku je
také nastroj Qt Designer, ktery umoznuje efektivni tvorbu grafickych uzivatelskych rozhrani
pomoci zpisobu WYSIWYG (what-you-see-is-what-you-get, tzn. co vidite, to dostanete).

4.1.4 Diagram pripada uziti

Pri praci s aplikaci bude existovat pouze jedna role, a to uzivatel. Uzivatel miize vykonavat
nasledujici vykony, které jsou vyjadreny diagramem pripadua uziti nize v 4.1.

[ Zadat hodnotu

minimalni spolehlivosti

Zadat hodnoty Zadat hodnoty

minimalnich podpor ] A praht pro zanofeni
<include>

<1nc1ude> <extend>

( Zadat parametry pro dolovani )

Zobrazit ziskané

. . Vybrat pocet Girovni dolovani
frekventované mnoziny yoratp

Zobrazit ziskana
asociacni pravidla

Vybrat algoritmus dolovani

Uzivatel

LA

. , Vybrat vychozi databazi ]
Export vyslednych

asociacnich pravidel

N7 [

Vybrat vlastni databazi

T
N/

<include>

A4

Vybrat tabulky trovni
hiearchie dolovani

Obréazek 4.1: Diagram pripadt uziti.
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4.2 Implementace aplikace

Aplikace je implementovana v programovacim jazyce Python a jeji grafické uzivatelské roz-
hrani je implementované pomoci knihovny PyQt5. Pro ziskavani vicedroviiovych asociac¢nich
pravidel je pouzita knihovna Mlxtend. Adresarova struktura projektu se zdrojovymi sou-
bory vypada nasledovné:

/

app
main.py
gui.py
mining.py

data
categories.csv
subcategories.csv
products.csv
transactions.csv

VsSechny soubory aplikace se nachézi ve slozce src. Ve slozce app se nachédzeji vSechny
zdrojové soubory pottebné ke spusténi aplikace. Soubor main.py slouzi k inicializaci apli-
kace a k jejimu spusténi, soubor gui.py implementuje grafické uzivatelské rozhrani aplikace
a soubor mining.py implementuje proces ziskavani asociacnich pravidel. Slozka datasets
obsahuje datové sady, na kterych se bude s implementovanymi algortimy ziskadvani asociac-
nich pravidel experimentovat.

4.2.1 Grafické uzivatelské rozhrani

Implementace grafického uzivatelského rozhrani se nachézi v souboru gui.py.

Po spusténi aplikace se objevi hlavni obrazovka reprezentovana tiidou Main. Aplikace
obsahuje pouze jedno hlavni okno, ve kterém se bude ménit obsah. To je implementovino
pomoci QStackedWidget.

Na hlavni obrazovce se vytvoii ivodni stranka, ktera je reprezentovana tiidou StartPage.
Na této strance ma uzivatel moznost zvolit si databazi, se kterou budou program pracovat.
Na vybér ma uzivatel vychozi databézi (soubory této databaze se nachazi ve slozce datasets)
nebo mé uzivatel moznost nahrat si vlastni databazi. Pokud uzivatel zvoli moznost nahrani
vlastni databaze, musi navic specifikovat pocet trovni konceptualni hierarchie, na kterych
bude probihat dolovani asocia¢nich pravidel. Na vybér jsou uzivateli celkem t¥i moznosti,
a to pocet trovni roven jedné, dvou nebo tii.

Tlacitkem Start se vytvori dalsi stranky metodou create_pages(). Pokud uzivatel
zvolil moznost nahrani vlastni databaze, vytvori se stranky, které uzivatele provedou na-
hravanim jednotlivych tabulek. Jedna se o stranky reprezentované tridami LevellPage,
Level2Page, Level3Page a TransPage a je po uzivateli vyzadovano, aby specifikoval jed-
notlivé tabulky s polozkami na odpovidajici drovni a tabulku transakci. Déle ma uzivatel
za kol zvolit u kazdé tabulky sloupec s identifikatory polozek a sloupec s popisky polozek.
Uzivateli se pritom navic zobrazi nahled tabulky, a to pouze prvni ¢tyti fadky pro lepsi ¢i-
telnost, ktery uzivateli usnadni zvoleni spravné tabulky a spravny vybér sloupci. Tlacitkem
Next u posledni stranky se prejde na stranku, kde se nastavuji parametry dolovani. Predtim
dojde ke kontrole, zda byly zvoleny vSechny tabulky a sloupce. Pokud nebyly, zobrazi se
dialog s upozornujici zpravou a na dalsi stranku aplikace uzivatele pusti az po uspésném
zvoleni vsech tabulek.
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Choose transactions table
[example.csv ] [ Browse
Preview
Stitky Sislo objedndvk: | dafiového dok  Typ platby | fariabilni symbc| :ebni transakce Podtitul
nan 485440327... | 20170142556 | Hotovost nan nan nan
nan 210429940... | 20170142555 | Hotovost nan nan nan
nan 441651222... | 20170142554 | Hotovost nan nan nan
nan 441651222... | 20170142554 | Hotovost nan nan nan
[l \ [J
Item ID column Cislo objednavky ﬂ
[ Previous ] [ Next ]

e ——————————————————————

Obrazek 4.2: Vybér vlastni databaze — vybér tabulky transakci.

Pokud uzivatel nezvolil moznost nahrani vlastni databaze, ale vybral vychozi databazi,
je primo presmérovan na stranku s vybérem parametri. Tato stranka je reprezentovana tii-
dou ConfigPage. Parametry, které je zde tieba nastavit, jsou hodnoty minimélnich podpor
a hodnota minimalni spolehlivosti. Uzivatel na této strance musi navic zvolit algoritmus, po-
moci kterého probéhne proces dolovani. V piipadé zvoleni algoritmu Kontrolované filtrovdni
drovnd jednou polozkou je navic potreba nastavit hodnoty prahii pro zanoreni.

K navigaci mezi strankami slouzi tlacitka Previous (prejit na predchozi stranku) a Next
(prejit na dalsi stranku).

Tlacitkem Start mining se spusti proces dolovani. Predtim dojde ke kontrole sprav-
nosti zadanych parametru (napf. zda jsou hodnoty minimélnich podpor klesajici, zda jsou
hodnoty ve spravném tvaru, atd.). Po Gspésném nastaveni parametru se vytvori posledni
stranka reprezentovand tiidou ResultPage, kde jsou vypsdna vysledna ziskand asocia¢ni
pravidla a také prehledné informace o dolovani, jako je pocet urovni, zvoleny algoritmus,
nastavé hodnoty minimalni podpory, spolehlivosti a prahti pro zanoreni, celkovy pocet trans-
akci a celkovy pocet ziskanych asocia¢nich pravidel. Tato vysledna asociac¢ni pravidla lze
také exportovat do souboru JSON, a to pomoci tlac¢itka FEzport. Aplikace uzivateli navic
umoznuje prohlédnout si kromé asociacnich pravidel i vygenerované frekventované mnoziny,
a to tlacitkem Show Frequent Itemsets.
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Multiple Level Association Rules Mining

Algoritm Uniform Support

Level By Level Independent

O Filter By Item

Filter By Itemset

Controlled Filter By Item
Minsupp |06.04,02 ]
Minconf [0'2 ]
Threshold [I ]

Start mining

e ——

Obrazek 4.3: Vybér algoritmu a parametri dolovani.

Multiple Level Association Rules Mining
Levels: 3
Algorithm: Level By Level Independent Minsupp: [0.1, 0.06, 0.01]
Transactions: 21475 Minconf: 0.1
Association Rules: 59 Threshold:
index antecedents consequents confidence L
0 {*'Ovoce'} {'Potraviny'} 0.16427289048473967
1 {'Potraviny'} {'Ovoce'} 0.595703125 |
2 {'Zelenina'} {'Ovoce'} 0.5894141829393628
3 {'Ovoce'} {'Zelenina'} 0.41184919210053855
0 {'Citrusy'} {'Bananany a exotické ... 0.40584132519616395
1 {'Bananany a exotické ... {'Citrusy'} 0.39684569479965903
2 {'Bananany a exotické ... {Jablka a hrusky'} 0.2770673486786019
3 {Jablka a hrusky'} {'Bananany a exotickeé ... 0.35211267605633806
4 {'Bananany a exotické ... {'Plodova zelenina'} 0.31841432225063937
5 {'Plodova zelenina'} {'Bananany a exotické ... 0.26967509025270753
[ Show Frequent ltemsets ]

e ———

Obrazek 4.4: Zobrazeni vyslednych ziskanych asociac¢nich pravidel.



4.2.2 Uklddani databaze

Databéze je ukladana v objektu reprezentovaném tridou Data. Pokud byla zvolena moznost
nahrani vlastni databaze uzivatelem, dojde k zavolani metody set_custom_database(), v
opacném pripadé dojde k zavolani metody set_default_database(). Jednotlivé tabulky
jsou ukladany do struktury DataFrame z knihovny pandas pomoci metod get_levell_data(),
get_level2_data(), get_level3d_data() a get_transactions(). Potfebné sloupce k pro-
cesu dolovani se nastavuji pomoci metod set_columns_levell(), set_columns_level2(),
set_columns_level3() a set_columns_transactions (). Tyto sloupce vyuziva dalsi me-
toda v této tfidé, a to metoda merge_tables(), kterd ma za kol sloucit vsechny tabulky
do jedné velké transakéni tabulky.

4.2.3 Parametry dolovani

Pro ukladani uzivatelem zadané parametry slouzi objekt reprezentovan ttidou Config. Po-
moci metody set_algorithm() se nastavi zvoleny algoritmus. Metoda set_levels() na-
stavuje pocet zvolenych trovni, na kterych probéhne dolovani asociac¢nich pravidel. Metody
set_minsupp() a set_minconf () uklddaji hodnoty minimalnich podpor a minimalni spo-
lehlivosti, a metoda set_threshold() v pripadé zvoleni algoritmu Kontrolované filtrovani
drovni jednou polozkou nastavuje hodnoty prahiti pro zanoreni do nizsi arovné.

4.2.4 Proces dolovani

Aplikace umoznuje ziskavat viceliroviova asocia¢ni pravidla pomoci péti riznych algoritmii,
kde kazdy algoritmus je reprezentovan vlastni t¥idou. Jedna se tedy o tiidy UniformSupport
(Konstatni podpora), LevelIndependent (Redukovand podpora nezdvisle na trovnich),
FilterItem (Filtrovani drovni jednou polozkou), FilterItemset (Filtrovani drovni k-
mnozinami) a ControlledFilterItem (Kontrolované filtrovani Grovni jednou polozkou).
Tyto tridy dédi od tfidy Mining, kterd obsahuje metody get_all_datasets(), kterou vy-
uzivaji tfidy UniformSupport a LevellIndependent, a get_dataset(), kterou vyuzivaji
tridy FilterItem, FilterItemset a ControlledFilterItem.

Zavolanim metody start_mining() ve t¥idé Main se spusti proces dolovani. Na zakladé
uzivatelem zvoleného algoritmu se vytvori objekt prislusné tiidy. Nejdrive dojde k nacteni
tabulek a parametru zadané uzivatelem. Poté dojde ke slouceni vsech tabulek do jedné
pomoci metody merge_tables() tiidy Data.

Prvnim krokem ziskavani viceiroviiovych asociac¢nich pravidel je ziskavani frekventova-
nych mnozin na kazdé trovni. To bude probihat pomoci algoritmu Apriori, ktery je im-
plementovan pomoci metody apriori() z knihovny Mixtend. Tyto frekventované mnoziny
budou slouzit jako vstup metodé association_rules() ze stejné knihovny, kterd imple-
mentuje generovani vyslednych asocia¢nich pravidel.

U vsech algoritmii dojde nejdiive k transformovani vsech transak¢nich tabulek na vsech
urovnich na tabulky v one-hot kédovani, a to pomoci metody get_all_datasets() z ro-
dicovské tfidy Mining. Poté se na kazdé drovni aplikuje algoritmus Apriori s uzivatelem
specifikovanou hodnotou minimélni podpory metodou apriori() (jinymi slovy se z trans-
akénich tabulek na kazdé trovni vygeneruji frekventované mnoziny).

Algoritmy Konstantni podpora (t¥ida UniformSupport) a Nezdvisle na drovnich (trida
LevelIndependent pracuji na stejném principu. Jediny rozdil u nich je, ze u algoritmu Kon-
stantni podpora méa kazda droven hierarchie stejnou hodnotu minimélni podpory a oproti
tomu algoritmus Nezdvisle na drovnich ma na kazdé trovni jinou hodnotu minimélni pod-
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pory. Déle se z téchto frekventovanych mnozin vygeneruji vysledna asocia¢ni pravidla s uzi-
vatelem zadanou hodnotou minimalni spolehlivosti metodou association_rules().

U algoritmt Filtrovani drovné polozkou, Filtrovani drovné k-mnozinou a Kontrolované
filtrovdnd drovné polozkou (t¥idy FilterItem, FilterItemset, ControlledFilterItem) po
vygenerovani frekventovanych mnozin dojde navic k filtrovani polozek. Pouze na nejvyssi
urovni nedochazi k zddnému filtrovani nedochéazi, jinak na vyssich drovnich dochéazi k vy-
tvareni filtru pomoci metody get_filter () a podle tohoto filtru dojde na nizsich trovnich
k odstranéni polozek, které se ve filtru nenachazi, a to pomoci metody delete_items (). Po
uspésném vyfiltrovani frekventovanych mnozin se pomoci metody association_rules()
z téchto frekventovanych mnozin vygeneruji vyslednéa asocia¢ni pravidla.

Algoritmus Kontrolované filtrovdni drovné polozkou k vytvareni frekventovanych mnozin
vyuziva hodnotu prahu pro zanofeni, ale do vyslednych frekventovanych mnozin se vyberou
pouze ty mnoziny, které spliuji podminku minimalni podpory. Filtr se u tohoto algoritmu
vytvari z frekventovanych mnozin ziskanych pomoci hodnot prahti pro zanoreni. Vysledna
asocia¢ni pravidla jsou vygenerovana pouze z vyslednych frekventovanych mnozin splnujici
podminku miniméalni podpory.

Vysledna ziskana asocia¢ni pravidla vypsana zavoldnim metody show_result () tiidy
Main v podobé tabulky DataFrame se sloupci antecedents, consequents a confidence. Meto-
dou show_frequent () jsou vypsany ziskané frekventované mnoziny také v podobé tabulky
se sloupci itemsets a support. Pomoci metody export_rules() lze tato asociacni pravidla
exportovat do souboru JSON.
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Kapitola 5

Experimenty a vyhodnoceni

Tato kapitola popisuje experimenty vykonavané s algoritmy pomoci implementované apli-
kace, které byly popsané vyse v teoretické casti v sekci 3.6.1. Podkapitola 5.1 popisuje
poskytnutou databazi, na které budou experimenty probihat. Podkapitola 5.2 popisuje pro-
vedené experimenty pomoci jednotlivych algoritmii a v podkapitole 5.3 jsou tyto vysledky
porovnany a zhodnoceny.

5.1 Databaze

Databéze, na které budou probihat experimenty, se skladd z celkem tri tabulek, a to
transactions, categories a products. 7. toho tedy vyplyva, ze databaze poskytuje polozky
rozdélené pouze do dvou trovnich konceptudlni hierarchie. Pro ticely této aplikace a otesto-
vani ziskavani asociacnich pravidel na vice irovnich jsem do databaze vytvorila jednu novou
tabulku, kterd navic obsahuje podkategorie produkti. Nyni jsou tedy polozky rozdéleny do
t¥1 arovni konceptudlni hierarchie. Jelikoz se jedna o realnéd data, jsou na pozadavky maji-
tele maloobchodu z databaze odstranény sloupce tabulek, které nejsou pro icel ziskavani
asocia¢nich pravidel potfebné (jako napt. cena, Cas transakce, hmotnost produktu, barva pti
zobrazeni v pokladnim systému, zpusob platby transakce, apod.). Nynéjsi podoba databéaze
se tedy skladé z nésledujicich tabulek:

e transactions — jedna se o tabulku transakci, obsahuje sloupce transactionld (identifi-
kétor transakce) a productld (identifikdtor produktu)

o categories — jedna se to tabulku kategorii produkt, obsahuje sloupce categoryld (iden-
tifikator kategorie) a categoryName (nézev kategorie)

e subcategories — jedna se o tabulku podkategorii produktii, obsahuje sloupce subcate-
goryld (identifikdtor podkategorie) a subcategoryName (nazev podkategorie)

o products — jedna se o tabulku produkti, obsahuje sloupce productld (identifikdtor
produktu), categoryld (identifikator kategorie, do které produkt patii) a subcategoryld
(identifikator podkategorie, do které produkt patii)

Databaze ma nésledujici vlastnosti:
e Databéze obsahuje 845 produktii

e Produkty jsou rozdéleny do 3 trovni konceptualni hierarchie
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e Databéze obsahuje 40 podkategorii
o Databéze obsahuje 6 kategorii

o Databdze obsahuje celkem 21475 transakei (22550 zdznami)

5.2 Experimenty

Tato podkapitola se zamérfuje na experimenty s databdzi popsanou vyse v 5.1 pomoci
péti algoritmu, které jsou popsané v teoretické ¢ésti prace (3.6.1). Celkem jsou provedeny
tTi experimenty. Prvni experiment 5.2.1 je vykondn pomoci algoritmu Konstantni podpora
a experimenty 5.2.2 a 5.2.3 pracuji se zbylymi ¢tyfmi algoritmy (Nezdvisle na drovnich,
Filtrovdni drovné polozkou, Filtrovdni urovné k-mmnozinou a Kontrolované filtrovdni drovné

polozkou).

5.2.1 Experiment 1

V prvnim experimentu jsou pro vSechny trovné nastaveny stejné hodnoty miniméalni pod-
pory. Jedn4 se tedy o algoritmus s konstantni podporou. Hodnota minimalni spolehlivosti
je na vSech urovnich stejné a je nastavena na 20%. Vysledky tohoto experimentu popisuje
tabulka 5.1 a jsou také graficky znazornény na grafu 5.1.

Pocet pravidel | Pocet pravidel | Pocet pravidel | Pocet pravidel
Podpora B ) B ) B )
na 1. Grovni na 2. irovni na 3. Grovni celkem
15% 2 0 0 2
10% 3 2 0 5
8% 3 4 0 7
6% 4 12 2 18
4% 7 15 2 24
3% 9 25 2 36
2% 12 40 9 61
1% 24 92 28 144
0,7% 38 122 56 216
0,5% 51 195 75 321

Tabulka 5.1: Experiment 1 — Pocet nalezenych asocia¢nich pravidel na jednotlivych tirovnich

hierarchie.

7 tohoto experimentu je zjisténo, ze na prvni trovni hierarchie je vhodné pracovat
s hodnotou minimalni podpory mensi nez 30%, jelikoz s vyssi hodnotou minimalni podpory
nebyl algoritmus schopen vygenerovat zadna asociacni pravidla. S hodnotou podpory mezi
30% az 11% vygeneroval algoritmus shodné asocia¢ni pravidla. Jak vyplyva z vysledki, na
druhé trovni hierarchie je vhodné pracovat s hodnotou podpory mensi nez 10% a na treti

drovni s hodnotou mensi nez 6%.
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Obrazek 5.1: Zavislost poctu nalezenych asocia¢nich pravidel na hodnoté podpory.

5.2.2 Experiment 2

Ukolem tohoto experimentu je ziskat asociaéni pravila pomoci kazdého z implementovanych
algoritmiu, a to se stejnymi parametry. Parametry jsou zvoleny na zdkladé predchoziho
experimentu (5.2.1) a jsou nésledujici:

e hodnoty minimalnich podpor: 15%, 7%, 1%
o hodnota minimélni spolehlivosti: 20%

o hodnoty praht pro zanoteni: 11, 5%, 3,5% (pouze u algoritmu Kontrolované filtrovanid
drovné jednou polozkou)

V tomto experimentu jiz neni provadéno ziskavani asociac¢nich pravidel pomoci algoritmu
Konstantni podpora, jelikoz vysledky tohoto algoritmu lze vidét v predchozim experimentu.

Podpora = 15%, 7%, 1%
Pocet pravidel na 1. trovni 2
Pocet pravidel na 2. trovni 8
Pocet pravidel na 3. Grovni 28
Pocet pravidel celkem 38

Tabulka 5.2: Vysledky algoritmu Nezdvisle na drovnich.
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Podpora = 15%, 7%, 1%
Pocet pravidel na 1. Grovni 2
Pocet pravidel na 2. trovni 8
Pocet pravidel na 3. Grovni 26
Pocet pravidel celkem 36

Tabulka 5.3: Vysledky algoritmu Filtrovdni drovne poloZkou.

Podpora = 15%, 7%, 1%
Pocet pravidel na 1. Grovni 2
Pocet pravidel na 2. trovni 8
Pocet pravidel na 3. Grovni 20
Pocet pravidel celkem 30

Tabulka 5.4: Vysledky algoritmu Filtrovani drovné k-mnoZinou.

Podpora = 15%, 7%, 1%
Pocet pravidel na 1. Grovni 2
Pocet pravidel na 2. Grovni 8
Pocet pravidel na 3. trovni 28
Pocet pravidel celkem 38

Tabulka 5.5: Vysledky algoritmu Kontrolované filtrovdini drovné polozkou.

V tabulkéch vyse (5.2, 5.3, 5.4, 5.5) je mozné vidét ziskand asocia¢ni pravidla pomoci
jednotlivych algoritmu, a to i pocet pravidel na jednotlivych trovnich hierarchie. Nejmen-
stho poctu asociac¢nich pravidel dosahl algoritmus Filtrovdni urovné k-mnoZinou a nejvét-
stho poctu asocian¢nich pravidel dosahy algoritmy Nezdvisle na drovnich a Kontrolované
filtrovani urovné polozZkou.

V tabulkach 5.6 a 5.7 nize jsou shrnuty vysledky implementovanych algoritmui.

Pocet pravidel

Nezavisle na trovnich 38
Filtrovani trovné polozkou 36
Filtrovani irovné k-mnoZinou 30
Kontrolované filtrovani arovné polozkou 38

Tabulka 5.6: Vysledky implementovanych algoritmii — asociac¢ni pravidla.
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Frekv. mn. Frekv. mn. Frekv. mn. | Frekv. mn.
na 1. irovni | na 2. rovni | na 3. rovni celkem
Nezavisle na trovnich 4 13 74 91
Filtrovani Grovné polozkou 4 12 63 79
Filtrovani tirovné k-mnoZinou 4 11 45 60
Kon’trolox:ane ﬁ}trovam 4 13 71 88
urovné polozkou

Tabulka 5.7: Vysledky implementovanych algoritmii — frekventované mnoziny.

Ziskané frekventované mnoziny jsou u vsech algoritmti na prvni trovni hierarchie iden-
tické, protoze zde nedochézi u zddného algoritmu k zadnému filtrovani, proto jsou tedy
i ziskand asocia¢ni pravidla u vsech algoritmi na prvni trovni stejna.

Na druhé trovni hierarchie dosahl nejmensiho poctu frekventovanych mnozin algoritmus
Filtrovant drovné k-mnoZinou a nejvétsiho poctu frekventovanych mnozin doséhl algoritmus
Nezdvisle na urovnich. U algoritmu Filtrovdni drovné polozkou doslo k odstranéni polozky
{Cigarety}, protoze jeji rodi¢ovka polozka nebyla frekventovand. U algoritmu Filtrovdnd
drovné k-mnoZinou také doslo k odstranéni polozek, a to {Cigarety} a {Sladkosti}, protoze
jejich rodicovské polozky nepatrily do mnoziny frekventovanych k-mnozin.

Na tfeti drovni hierarchie je nejmenstho poctu frekventovanych mnozin opét u algoritmu
Filtrovani dirovné k-mnozinou a nejvétsiho poctu opét u algoritmu Nezdvisle na urovnich.

Priklad asocia¢niho pravidla, ktery algoritmus Filtrovdni drovné polozkou neodhalil, ale
nachazi se v asociacnich pravidlech algoritmu Nezdvisle na wurovnich, je naptiklad pravi-
dlo Mrkev = Petrzel [¢c = 47,619%]. Toto asociacni pravidlo se zde nenachézi, protoze
rodi¢ovska polozka téchto polozek ({Mrkev a korenovd zelenina}) nebyla na vySsi urovni
frekventovand. Oproti tomu se toto asocia¢ni pravidlo nachazi u algoritmu Kontrolované
filtrovdnt turovné polozkou diky hodnoté prahu pro zanoreni.

Prikladem asocia¢niho pravidla, ktery algoritmus Filtrovdni urovneé k-mmnozinou nebyl
schopen ziskat, ale nachédzi se u ostatnich algoritmi (kromé algoritmu Konstantni podpora),
je naptiklad pravidlo Hrozny bilé N Bandny = Mandarinky 1 [c = 38,3673%)], protoze
rodi¢ovska polozka ({Hrozny a peckoviny}) na vyssi irovni nepatfila do mnoziny frekven-
tovanych k-mnozin.
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Obréazek 5.2: Vysledky vsech implementovanych algoritmii.
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5.2.3 Experiment 3

Ukolem tohoto experimentu je stejny jako u experimentu 5.2.2, ale jsou zde nastaveny nizsi
hodnoty parametri. Jsou tedy nasledujici:

e hodnoty minimalnich podpor: 8%; 4,1%; 0,2%
e hodnota minimélni spolehlivosti: 20%

o hodnoty prahu pro zanofeni: 6%; 2% (pouze u algoritmu Kontrolované filtrovind
drovné jednou polozkou)

Podpora = 8%;4,1%;0,2%
Pocet pravidel na 1. trovni 3
Pocet pravidel na 2. Grovni 14
Pocet pravidel na 3. Grovni 246
Pocet pravidel celkem 263

Tabulka 5.8: Vysledky algoritmu Nezdvisle na drovnich.

Podpora = 8%;4,1%;0,2%
Pocet pravidel na 1. trovni 3
Pocet pravidel na 2. trovni 14
Pocet pravidel na 3. Grovni 235
Pocet pravidel celkem 252

Tabulka 5.9: Vysledky algoritmu Filtrovdni drovné polozkou.

Podpora = 8%;4,1%;0,2%
Pocet pravidel na 1. trovni 3
Pocet pravidel na 2. trovni 14
Pocet pravidel na 3. Grovni 169
Pocet pravidel celkem 186

Tabulka 5.10: Vysledky algoritmu Filtrovdni drovné k-mnozinou.

32



Podpora = 8%;4,1%;0,2%

Pocet pravidel na 1. Grovni 3

Pocet pravidel na 2. Grovni 14

Pocet pravidel na 3. trovni 244
Pocet pravidel celkem 261

Tabulka 5.11: Vysledky algoritmu Kontrolované filtrovdni drovné polozkou.

Z tabulek vysledka (5.8, 5.9, 5.10, 5.11) vyplyva, Ze nejvétsiho poc¢tu nalezenych aso-
ciac¢nich pravidel dosahl algoritmus Nezdvisle na drovnich a nejmensiho poc¢tu asociac¢nich
pravidel doséhl algoritmus Filtrovdni durovne k-mnoZinou.

V tabulkach 5.12 a 5.13 niZe jsou shrnuty vysledky implementovanych algoritm.

Pocet pravidel

Nezavisle na trovnich 263
Filtrovani tirovné polozkou 252
Filtrovani arovné k-mnoZinou 186
Kontrolované filtrovani tirovné polozkou 261

Tabulka 5.12: Vysledky implementovanych algoritmti.

Frekv. mn. Frekv. mn. Frekv. mn. | Frekv. mn.
na 1. Grovni | na 2. Grovni | na 3. rovni celkem
Nezavisle na trovnich 6 20 491 517
Filtrovani tirovné polozkou 6 19 441 466
Filtrovani turovné k-mnozinou 6 18 283 307
Kon}trolox:ane ﬁ}trovanl 6 20 468 494
urovné polozkou

Tabulka 5.13: Vysledky implementovanych algoritmt — frekventované mnoziny.

Na prvni trovni hiearchie jsou nalezené frekventované mnoziny stejné u vsech algoritmii,
protoze zde nedochéazi k zadnému filtrovani. Tim padem jsou i asocia¢ni pravidla ziskana
na této trovni stejné.

Na druhé trovni hierarchie je nejmensi pocet frekventovanych mnozin u algoritmu Fil-
trovdni drovné k-mnoZinou a nejveétsi pocet je u algoritmt Nezdvisle na tdrovnich a Kontro-
lované filtrovdani urovné polozkou. 1 presto je pocet ziskanych asociac¢nich pravidel na této
urovni u vSech algoritmt stejny.

K rozdilu v poctu ziskanych asociac¢nich pravidel dochéazi az na treti Grovni hierarchie.
Nejmensiho poctu frekventovanych mnozin dosdhl algoritmus Filtrovdni drovné k-mnoZinou
a nejvétsiho poc¢tu dosahl algoritmus Nezdvisle na drovnich, stejné jako na vyssi drovni.

Priklad asocia¢niho pravidla, ktery algoritmus Filtrovdni urovne polozkou neodhalil, ale
nachazi se v pravidlech algoritmu Nezdvisle na drovnich, je naptiklad pravidlo Kozel 11°
0,51 plech = Camel filters [¢ = 75,3086%)]. Tento algoritmus toto pravidlo neobsahuje,
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protoze rodicovska polozka polozky Kozel 11° 0,51 plech (Pivo) nebyla na vyssi trovni
frekventovand, zatimco algoritmus Nezdvisle na drovnich testuje i polozky, u kterych je
rodicovské polozka nefrekventovana.

Algoritmus Kontrolované filtrovani drovné polozkou obsahuje oproti algoritmu Filtro-
vani urovné polozkou o 9 asocia¢nich pravidel vice. Jednim z nich je naptiklad pravidlo
Salat hlavkovy = Bandny [c = 37,1795%)]. Polozka Salat hlavkovy se u algoritmu Filtrovdni
drovné polozkou nenachdzi, protoze jeji rodicovska polozka ({Listovd zelenina a saldty} ne-
byla na vyssi drovni frekventovana, ale u algoritmu Kontrolované filtrovdni drovné polozkou
odstranéna neni, protoze spliiuje hodnotu prahu pro zanoteni.

Prikladem asocia¢niho pravidla, ktery algoritmus Filtrovdani urovné k-mmnozZinou nebyl
schopen ziskat, ale nachédzi se u ostatnich algoritmi (kromé algoritmu Konstantni podpora),
je napriklad pravidlo Bandny A Brambory rané = Mandarinky 1 [c = 33,8235%], pro-
toze rodi¢ovskd polozka ({Brambory a cibuloviny}) na vyssi urovni nepatfila do mnoziny
frekventovanych k-mnozin.
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polozkou k-mnozinou urovné polozkou

Obrazek 5.3: Vysledky vsech implementovanych algoritmi.
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5.3 Zhodnoceni experimentii

Na zakladé vysledkt experimenti lze vidét, Zze nejméné asociacnich pravidel vygeneroval
algoritmus Konstantni podpora, ktery v experimentu 5.2.3 dokazal ziskat pouze 7 pravidel
oproti zbylym algoritmtm, které v priméru ziskaly 240 pravidel. Z toho lze Tici, ze tento
algoritmus neni prilis vhodny pro ziskavani pravidel na vice trovnich. Protoze se polozky
na nejnizsi trovni nevyskytuji tak ¢asto jako polozky na vyssich drovnich, pti zvoleni prilis
vysoké podpory dochézi ke ztraté pravidel na nizsich trovnich a naopak, pri zvoleni prilis
nizké hodnoty dochazi k ziskavani asociaci mezi témér vSemi polozkami na vyssich tirovnich,
tim padem nejsou vysledkem prilis zajimava asociac¢ni pravidla.

Dale u algoritmu Filtrovani trovné k-mmnoZinou lze Tici, ze kvuli prilis silnému ome-
zeni také dochazi ke ztraté nékterych zajimavych pravidel. Napiiklad u tohoto algoritmu v
experimentu 5.2.2 neni nalezeno pravidlo {Mandarinky 1} N {Hrozny bilé} = {Bandny},
u kterého je spolehlivost az 44, 13%. Jednalo by se o druhé pravidlo s nejvyssi hodnotou spo-
lehlivosti (pravidlo s nejvyssi hodnotou spolehlivosti je zde pravidlo {Zelenina} = {Ovoce}
[c = 58,94%]), ale kvuli filtrovani bylo odstranéno.

Dalsi t1i algoritmy Nezdvisle na drovnich, Filtrovdni urovne polozZkou a Kontrolované
filtrovani polozkou se od sebe poc¢tem ziskanych asociacnich pravidel prilis nelisi, ale s vétsSim
objemem dat by mohl byt rozdil patrnéjsi. Z experimentt se také ukazalo, ze z téchto tii
algoritmu byl algoritmus Filtrovani drovné polozkou nejrychlejsi, a algoritmy Nezdvisle na
drovnich a Kontrolované filtrovani polozkou se od sebe Casové témér nelisily. Asociacni
pravidla s nejvyssi hodnotou spolehlivosti, které se nachazi u téchto tfech algoritmi, jsou
napriklad:

o Mrkev A\ Celer, Bandny = Petrzel [c = 90%)

o Petrzel A Cibule = Mrkev [c = 86, 36%)

o Petrzel N Brambory rané = Mrkev [c = 81,82%]
o Petrzel N Celer N Bandny = Mrkev [c = 78,26%)]

o Petrzel A Citron = Mrkev [c = 75,86%]
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Kapitola 6
Zaver

Tato bakalarska préace se zabyva problematikou ziskdvani asociacnich pravidel, a to kon-
krétné vicedroviovych. Price se zamétruje na metody ziskavani vicetroviiovych asociac¢nich
pravidel a cilem bylo tyto zvolené metody experimentalné porovnat. DalSim tkolem prace
bylo implementovat aplikaci s jednoduchym grafickym uzivatelskym rozhranim, pomoci
které bude probihat ziskdvani asociacnich pravidel. Byly zvoleny algoritmy zalozené na
agloritmu Apriori, a to konkrétné algoritmy Konstantni podpora, Nezdvisle na drovnich,
Filtrovdni drovné polozkou, Filtrovdni urovné k-mmnozZinou a Kontrolované filtrovdni drovneé
polozkou.

Prvni ¢ast prace se vénuje problematice ziskdvani znalosti z databazi a ziskavani aso-
cia¢nich pravidel, podrobnéji se zaméfuje na vicetiroviiova asociac¢nich pravidla. V dalsi
casti prace je popsan navrh a implementace experimentalni aplikace. Posledni ¢ast prace se
zameéruje na experimenty s implementovanymi algoritmy pomoci implementované aplikace
a na zaveér byly vysledky algoritm® mezi sebou porovnény.

Praci je dale mozno rozsitit o dalsi alternativni algoritmy pro ziskavani vicetroviovych
asociacnich pravidel, jako napiiklad o algoritmy z rodiny ML publikované autory Jiawei
Han a Yongjian Fu. Dalsim rozsifenim aplikace by mohla byt moznost dolovani na vice nez
trech trovnich konceptudlni hiearchie.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Soucasti této prace je pamétové médium s nasledujicim obsahem:
e app — slozka obsahujici zdrojové soubory aplikace
e data — slozka obsahujici experimentalni databézi
e tex — slozka obsahujici zdrojové soubory bakalaiské prace v IXTEX
e xnguyel8.pdf — bakalaiskd prace ve formatu pdf

e README.md — navod na spusténi aplikace
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