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1.UVOD

Dubinska analiza podataka (eng. Data mining) je sortiranje, organiziranje ili
grupiranje velikog broja podataka i izvlacenje relevantnih informacija [13]. Jedan
od primjera dubinske analize podataka je analiza potroSacke koSarice. To je
primjer analitiCke tehnike kojom se koriste trgovci kako bi bolje razumijeli
ponasanje kupaca pri kupnji. Koristi se kako bi se pronasli predmeti koji se Cesto
pojavljuju zajedno u transakcijama. Naprimjer, analizom podataka s racuna iz
neke trgovine trgovac moze utvrditi koji artikli se ¢esto prodaju zajedno. To im
moze omoguciti da odrede raspodjelu artikala po trgovini, postavljanje
specifiCnih popusta na pojedine artikle iz skupa artikala koji se ¢esto prodaju
zajedno, davanje raznih kupona kojima ¢e privuéi ljude i navesti ih da potroSe
viSe nego Sto su pocetno planirali, itd. Dubinska analiza podataka takoder se
moze Koristiti i u telekomunikacijama da se odredi koje pakete i ponude ljudi
Cesto kupuju i koriste zajedno $to omogucuje trgovcu da usmjeri marketing
prema klijentima za koje je vjerojatnije da Ce Koristiti te pakete i pogodnosti
davajuci im razne ponude. KartiCne kuce analiziraju kupnje svojih korisnika kako
bi im izgradili vlastite profile pomocu kojih mogu uociti pokuSaje prijevare i mogu

blokirati karticu u sluaju krade ako primjete nesvakidasnje transakcije.

Za generiranje Cestih podskupova u skupovima podataka koriste se razni
algoritmi, a neki od poznatijih su algoritmi Apriori i FP-Growth. Algoritam Apriori
generira jedini¢ne skupove predmeta, zatim parove pa trojke, itd. U svakom
koraku izbacuje elemente koji ne zadovoljavaju minimalni broj ponavljanja u
skupu podataka. Algoritam FP-Growth koristi strukturu podataka FP-Tree u kojoj
svaki Cvor predstavlja neki artikl i ima svoj broj ponavljanja, a svaka grana
predstavlja razliCitu asocijaciju. Najveca prednost algoritma FP-Growth je to sto
on mora procitati datoteku samo dvaput, dok Apriori to mora obaviti prilikom

svake iteracije.



U ovom zavr$nom radu posvetit ¢u se obradi i implementaciji algoritma
FP-Growth te primjeni jednostavnog postupka za generiranje asocijativnih

pravila na temelju dobivenih Cestih podskupova artikala.

2. ALGORITAM FP-GROWTH

2.1. Konstrukcija strukture podataka FP-Tree

FP-Tree je sazeti prikaz ulaznih podataka. Stablo je konstruirano Citanjem jedne
po jedne transakcije i zabiljeZavanjem svake transakcije u granu stabla.
Transakcije Cesto imaju neke zajedniCke artikle pa se njihovi putovi u stablu
preklapaju i time se ostvaruje sazimanje velike koliCine podataka. Nakon toga,

Ceste podskupove generiramo direktno iz konstruiranog stabla [2].

U nastavku je prikazan detaljan postupak konstrukcije FP-Tree-a za zadani skup

podataka:

Artikli u transakciji
{a,b}

{b,c,d}
{a,c,d,e}
{a,d,e}
{a,b,c}
{a,b,c,d}

{a}

{a,b,c}
{a,b,d}

10 {b,c,e}
Tablica 1. Skup transakcija [2]
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Pri prvom prolasku kroz skup transakcija sumira se pojavljivanje svakog artikla i
broj pojavljivanja usporeduje se s minimalnim pragom podrske (support
threshhold). Svaki artikl koji ne zadovoljava zadani prag se izbacuje, a ostali se

sortiraju silazno prema broju pojavljivanja, sto je prikazano u tablici 2 [2].



Artikl Broj ponavljanja
{a} 8
{b} 7
{c} 6
{d} S
{e} 3

Tablica 2. Broj pojavljivanja pojedinih artikala iz skupa

Iz tablice 2 vidimo da se artikl a naj¢eSce pojavljuje, a iza njega slijede redom

artikli b, ¢, d i na kraju e.

U idu¢em koraku algoritam drugi put prolazi kroz skup podataka iz datoteke
kako bi konstruirao stablo (FP-Tree). Algoritam Cita transakciju po transakciju,
dodaje artikle u stablo i pridruzuje im odgovarajucu vrijednost. U svakoj
transakciji algoritam sortira pojedine artikle iz transakcije po broju pojavljivanja

(eng. supp. count) u skupu podataka i tim redoslijedom ih umece u stablo [2].

null ()
a:1 ,-/
b:1 )

Slika 1. Nakon €itanja TID=1 [2]

Slika 1 prikazuje ¢vorove koji su konstruirani nakon Citanja prve transakcije, {a,
b}, iz datoteke. Konstruirani su ¢vorovi a i b s brojem pojavljivanja koji je zasad

jedan.
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Slika 2. Nakon ¢itanja TID=2 [2]

Nakon €itanja druge transakcije, {b, c, d}, konstruirani su novi ¢vorovi, slika 2.
MozZemo uociti da se u obje transakcije pojavljuje artikl b, no njihovi putovi se ne

podudaraju jer imaju razliCite prefikse (artikl sa najve¢im brojem ponavljanja) [2].

Slika 3. Nakon ¢itanja TID=3 [2]

Citanjem trece transakcije, {a, ¢, d, e}, dodani su &vorovi kao §to je prikazano na
slici 3. U ovom slu€aju mozemo primjetiti da transakcija dijeli zajednicki prefiks s
prvom transakcijom $to dovodi do preklapanja putova tih dviju transakcija [2].
Zbog preklapanja se zajedniCki ¢vor a transakcija uvecava za jedan, dok su
¢vorovi ¢, d i e konstruirani s brojem ponavljanja jednakim jedan. U slu€aju da je
treCa transakcija imala i artikl b, do$lo bi do jo$ jednog preklapanja te bi se broj
ponavljanja ¢vora b takoder uvecao za jedan, a ostali ¢vorovi bi se nastavili na

évor b.



Na ovaj nacCin obraduje svaku transakciju koju proCitamo iz datoteke i na kraju

dobivamo konacno stablo prikazano na slici 4.

Slika 4. Nakon ¢itanja TID=10 [2]

VeliCina stabla je obicno manja u usporedbi s datotekom iz koje ¢itamo podatke
jer se u dosta transakcija pojavljuju zajednicki artikli [2]. Medutim, prostor za
fiziCku pohranu stabla je veci jer moramo spremati dodatne informacije kao $to

su broj ponavljanja pojedinog artikla i pokazivaci izmedu ¢vorova.

Pokazivaci povezuju ¢vorove koji predstavljaju iste artikle i time omogucuju brzo
kretanje po stablu, odnosno brz pristup pojedinim artiklima u stablu. Oni takoder

imaju utjecaj kod generiranja Cestih podskupova artikala [2].

2.2 Generiranje c¢estih podskupova

Cesti podskupovi generiraju se iz stabla pretraZivanjem od dna prema vrhu. U
navedenom primjeru algoritam prvo trazi podskupove u kojima se pojavljuje
artikl e, zatim d, c, b i na kraju a, tj. po broju ponavljanja iz tablice 2, krenuvsi od
najmanjeg. Buduci da su sve transakcije zabiljeZzene u stablu, mozemo lako
pronaci sve moguce putove koji zavrSavaju sa pojedinim artiklom.

ProuCavanjem putova koji sadrze artikl e pronalazimo sve putove koji zavrSavaju



s tim artiklom. Pristup putovima je brz i efektivan zbog pokazivaca povezanih sa
¢vorom e. Isti postupak primjenimo za sve ostale artikle u navedenom

redoslijedu. Izvedeni putovi prikazani su na slici 5.
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(c) Paths containing node ¢ (d) Paths containing node b (e) Paths containing node a

Slika 5. Raspodjela problema na podprobleme pri generiranju ¢estih

podskupova [2]

Ovime smo inicijalni problem raspodijelili na vise manjih podproblema. Nakon
toga rjeSavamo svaki pojedini podproblem i na kraju dobivamo Ceste
podskupove za odgovarajuce sufikse. Sufiksi su poredani prema broju
ponavljanja pojedinog artikla od najmanjeg prema najve¢em. Tablica 3

prikazuje ove podatke.

Sufiks Cesti podskupovi
e {e}, {d, e}, {a, d, e}, {c, e}, {a, e}
d {d}, {c, d}, {b, c, d}, {a, c, d}, {b, d}, {a, b, d}, {a,d}
C {c}, {b, ¢}, {a, b, ¢}, {a, c}
b |{b} {a b}
a |{a

Tablica 3. Generirani podskupovi [2]




Za pronalazenje Cestih podskupova za pojedine sufikse, algoritam koristi
strategiju podijeli pa vladaj, tj. problem se raspodijeli na vise manjih
podproblema [2]. Konkretan postupak pokazat ¢emo za sufiks e. Znadi cilj nam

je pronaci sve Ceste podskupove koji zavrSavaju na e.

Prvo $to moramo napraviti jest pronaci sve putove u stablu koji sadrze ¢vor e. Ti

putovi nazivaju se prefiksni putovi. Slika 6 ih prikazuje.

Slika 6. Prefiksni putevi koji sadrze €vor e [2]

Iz prefiksnih putova vidimo da je broj ponavljanja ¢vora e jednak 3. Ako za
minimalni prag podr§ke uzmemo broj 2, podskup {€} mozemo deklarirati kao

Cesti podskup [2].

2.2.1 Konstrukcija uvjetnog FP-stabla

Kako je {e} Cesti podskup, algoritam mora podijeliti taj problem na podprobleme
koji su pronalazak Cestih podskupova koji zavr§avaju na de, ce, be i ae. Prvo §to
treba napraviti je pretvoriti prefiksne puteve u uvjetno FP-stablo (eng. conditional
FP-tree) [2]. Uvjetno FP-stablo nam omogucuje pronalazak ¢estih podskupova

za pojedine sufikse.

Kako gledamo samo transakcije koje sadrze artikl e, moramo azurirati nase

prefiksne putove i izbaciti transakcije koje ne sadrze artikl e. Naprimjer, na slici 6



u desnoj grani imamo put: null —» b:2 —»c:2 — e:1[2]. Taj put
takoder sadrzi transakciju {b, c} koju moramo izbaciti jer ne sadrzi artikl e.
Prema tome prefiksni put mora biti prilagoden tako da umanjimo vrijednosti

évoracibzal.

Nakon sto smo uklonili sve transakcije i azurirali vrijednosti cvorova, moramo jos

ukloniti cvorove e iz prefiksnog stabla.

Cvorove koji sadrze artikl e moZzemo ukloniti zato $to su sve vrijednosti
azurirane tako da se odnose samo na transakcije koje sadrze navedeni artikl.

Podproblemi koje moramo rijeSiti takoder vise ne trebaju informaciju o ¢voru e.

Nakon azuriranja vrijednosti postoji mogucnost da neki artikli vise nisu Cesti, tj.
da je njihov broj pojavljivanja manji od minimalnog praga podr8ke. Naprimjer,
¢vor b pojavljuje se samo jednom $to znaci da postoji samo jedna transakcija
koja sadrzi ¢vor b i e. Kako smo postavili minimalni prag podrSke na 2, mozemo

izbaciti €vor b i ignorirati ga u daljnjoj analizi vezanoj za artikl e.

Konac¢no uvjetno FP-stablo za artikl e prikazano je na slici 7. MoZzemo primjetiti
da stablo izgleda drugacije nego originalno jer smo azurirali vrijednosti, uklonili

¢vorove e i izbacili Evorove koji ne zadovoljavaju minimalni prag podrske [2].

Slika 7. Uvjetno FP-stablo za e [2]



2.2.2 Generiranje cestih podskupova pomocu

uvjetnog FP-stabla

Algoritam FP-growth koristi uvjetno FP-stablo za artikl kako bi rijeSio
podprobleme pronalaska Cestih podskupova artikala. U naSem slucaju za artikl e
traZimo Ceste podskupove koji zavrSavaju na de, ce i ae. Da bi pronasli Ceste
podskupove koji zavrSavaju na de, moramo iz uvjetnog FP-stabla za artikl e

odabrati sve prefiksne putove koji sadrze d, a to je prikazano na slici 8 [2] .

) null

a2 ('f

c: /\

.d'"w.
dir - d:1

. p—

Slika 8. Prefiksni putovi koji zavrSavaju na de [2]

Dodavajuci broj pojavljivanja povezan sa ¢vorom d, dobivamo broj pojavljivanja
podskupa {d, e}. Buduci da je u nasem slu€aju minimalni prag podrske 2,

podskup je deklariran kao Cesti.

Nakon toga algoritam konstruira uvjetno FP-stablo za de na isti nacin kao $to je
prikazano u prethodnom poglavlju. Nakon azuriranja vrijednosti ¢vorova i
izbacivanja ¢vorova sa manjim brojem pojavljivanja od minimalnog praga
dobivamo stablo prikazano na slici 9 [2]. U ovom slucaju stablo sadrzi samo
artikl a, €ija je vrijednost jednaka minimalnom pragu, pa algoritam dohvaca Cesti

podskup {a, d, e} i nastavlja na iduci podproblem.

null &)

Slika 9. Uvjetno FP-stablo za de [2]



cl1Cr===——- 0 c: a:2
Slika 10. Prefiksni putevi koji zavrSavaju na ce, ae [2]

Ostaje nam za pronaci Ceste podskupove koji zavrSavaju na ce i ae. Nakon
obrade podproblema za ce, podskup {c, €} je jedini Cesti podskup. U
podproblemu ae pronasli smo takoder samo jedan Cesti podskup, a to je {a, €}.

Uvjetna FP-stabla oba podproblema prikazana su na slici 10 [2].

Konacno za artikl e dobili smo podskupove {e}, {d, €}, {a, d, €}, {c, €}, {a, e} kao
Sto je prikazano u tablici 3. Isti postupak primjenjujemo i na sve ostale sufikse iz

tablice kako bi odredili sve ¢este podskupove za zadani skup transakcija.

3. ASOCIJATIVNA PRAVILA

Asocijativno pravilo je implikacija izraza gdje su X i Y nepovezani skupovi.
Snaga asocijativnog pravila mjerena je na temelju podr8ke (eng. support) i
uvjerenosti (eng. confidence). PodrSka odreduje koliko je ¢esto pravilo
prihvatljivo za dani skup podataka, dok uvjerenost odreduje koliko se ¢esto
artikli iz Y skupa pojavljuju u transakcijama koje sadrzi X skup [2]. Formalne

definicije prikazane su ispod navedenim formulama.

Support, s(X — Y) — w
Formula 1. [2]

e . o(XUuY)

Confidence, ¢(X V) = o)

Formula 2. [2]
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Razmotrimo jedno jednostavno pravilo, {Spinat, Pomfritt —{Sladoled}. Ako
nam je broj pojavljivanja (eng. support count) za {Spinat, Pomrit, Sladoled} bio 5
I ukupan broj transakcija 15, time je prema formuli podrska (eng. support)
jednaka 5/15 = 0,33. Uvjerenost (eng. confidence) pravila raCunamo tako da
podijelimo broj pojavljivanja podskupa {Spinat, Pomrit, Sladoled} s brojem
pojavljivanja {Spinat, Pomfrit} koji je u ovom sluéaju 7. Prema tome uvjerenost
pravila je 5/7 = 0,71.

Podrska je vrlo vazna mjera zato Sto pravilo s jako niskom vrijednoS¢u podrske
moze se jednostavno pojaviti slu€ajno. Pravilo niske podrske takoder uglavnom
nije interesantno iz poslovne perspektive zato Sto se poslodavcima ne isplati
promovirati artikle koje kupci jako rijetko kupuju zajedno. Zbog toga nam

podrska sluzi kako bi eliminirali pravila koja nam nisu interesantna.

Uvjerenost mjeri pouzdanost zaklju€ka izvedenog iz pravila. Za dano pravilo,
X—Y, veca vrijednost uvjerenosti znacCi da je veca vjerojatnost pojavljivanja Y u

transakciji koja sadrzi X [2].

Definicija 1. Pronalazenje asocijativnih pravila: Za zadani skup transakcija T,
pronadi sva pravila koja imaju mjeru podrske vecu ili jednaku minimalnom pragu
podrske (eng. support 2 minsupport) i uvjerenost vecu ili jednaku od zadane

minimalne (eng. confidence = minconf) [2].

Ovakav pristup pronalaska asocijativnih pravila je pretjerano skup zato $to broj
mogucih pravila koje mozemo pronaci u skupu podataka raste eksponencijalno.
Zbog toga najc¢es¢i i najucinkovitiji pristup je rastaviti problem pronalaska
asocijativnih pravila na pronalazak Cestih podskupova artikala i generiranje
pravila. Za pronalazak Cestih podskupova zadamo odredeni minimalni prag
podrSke (eng. minsup threshold) i iskoristimo neki od algoritama za generiranje
Cestih podskupova. U ovom zavrSnom radu Koristi se ranije opisani algoritam

FP-growth. Nakon toga iz pronadenih €estih podskupova generiramo pravila
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koja uobi€ajeno imaju visoku vrijednost uvjerenosti (eng. high-confidence). Ta

pravila nazivamo jaka asocijativna pravila.

4. IMPLEMENTACIJA

Implementacija zapocCinje sa skupom podataka koje korisnik predaje algoritmu.
Ti podaci prije toga moraju biti oCiSceni i pravilno oblikovani kako bi ih algoritam
mogao obradivati. Nakon toga trebamo implementirati algoritam FP-growth
kojem predaje skup transakcija i koji iz danog skupa generira najéesce
podskupove za zadanu minimalnu podrsku (eng. minsup) . Te podskupove
predajemo funkciji za generiranje asocijativnih pravila koja onda generira jaka
asocijativna pravila na temelju zadane minimalne uvjerenosti (eng. minconf).

Implementacija je napisana u programskom jeziku python.

4.1 Implementacija FP-growth algoritma

Kao $to je prije navedeno algoritam FP-growth za zadani skup transakcija
konstruira FP-stablo. Za to su nam potrebna dva razreda, ¢vor stabla i stablo.
Svaki &vor mora imati svoj naziv koji predstavlja artikl o kojem je rije¢, svoju
vrijednost ponavljanja, ¢vor koji predstavlja njegovog roditelja u stablu, listu
¢vorova djece i pokaziva€ na sebi slican ¢vor koji omogucuje efektivniju pretragu
po stablu. Razred takoder ima metodu za ispis stabla. Razredu stablo
predajemo minimalni prag podrske (eng. minsup threshold), skup transakcija u
obliku liste i inicijalne vrijednosti korijena stabla. Na temelju tih podataka razred
u svojoj inicijalizaciji prvo prebraja broj ponavljanja svakog pojedinog artikla te ih
sprema u rjecnik Cestih artikala u kojem klju¢ predstavlja ime pojedinog artikla, a
vrijednost broj njegovih ponavljanja u svim transakcijama. Sve artikle koji ne
zadovolje minimalni prag podrske izbacuje se iz rie€nika. Taj proces obavljaju

dvije staticke metode: pronadi_ponavijanja i izbaci_manjeOd_support, slika 11.

12



staticmethod
def pronadi_ponavljanja
itemsDic ={}

items itemsets:
item items:
item itemsDic:
itemsDic[item] 1

itemsDic[item] 1

Stablo.izbaci_manjeOd_support(itemsDic,min_support)

itemsDic

name
itemsDic[name] min_support:
itemsDic[name]
itemsDic

Slika 11. Funckije za pronalazak broja pojavljivanja pojedinih artikala

Takoder moramo inicijalizirati tablicu header koja ¢e nam omoguciti brzi pristup
svim elementima zadanog tipa. Nakon toga konstruirat ¢emo stablo. U zadanom
skupu transakcija sortirat cemo artikle u svakoj transakciji prema njihovom broju
pojavljivanja u skupu podataka. To ¢emo obaviti u funkciji izgradi_stablo
prikazanoj na slici 12 koja poziva funkciju dodaj_u_stablo koja obraduje svaku
transakciju iz liste sortiranih transakcija i umece ju u stablo te samu sebe

ponovno poziva dok nije obradila sve transakcije.

adi_stablo(se
jen = Cvor(k_.

itemset itemsets:

sorted_items-[x itemset X cesti_itemi]

sorted_items.sort(key Lambda x: cesti_itemi[x],rev

sorted_items:
dodaj_u_stablo(sorted_items,korijen,header_table)

korijen
Slika 12. Funkcija za konstruiranje FP-stabla

Nad tako definiranim primjerkom razreda stablo pozivamo funkciju
pronadi_obrasce koja vraca rijeCnik u kojem su pohranjeni svi Cesti podskupovi
za zadani minimalni prag podrske. Funkcija prvo provjerava ima li stablo samo

jednu granu, a to ¢e biti slu€aj kasnije jer primjenjujemo strategiju podijeli pa
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vladaj pa problem rastavljamo na puno manjih podproblema iz kojih onda
mozemo generirati obrasce. Ako smo u nekom od generiranih uvjetnih
FP-stabala, sufiks €ije smo uvjetno stablo konstruirali takoder predstavlja
obrazac pa i njega dodajemo u rje¢nik obrazaca. U suprotnom poziva se metoda
pretraZi_podstablo koja generira uvjetno FP-stablo i u njemu pronalazi Ceste
podskupove, odnosno obrasce. Prvo se Cesti artikli sortiraju prema broju
pojavljivanja uzlazno i tim redoslijedom generiramo uvjetna podstabla i obrasce.
Za svaki Cesti artikl (sufiks) provjeravamo grane u kojemu se on nalazi i pratimo
put od tog artikla do korijena te ga pohranjujemo u pomo¢nu listu. Pomocu te
liste i zadanog minimalnog praga podrske stvaramo uvjetno FP-stablo kojemu
kao korijen postavljamo sufiks. Nad tim stablom onda pozivamo funkciju
pronadi_obrasce koja Ce vratiti rje€nik generiranih obrazaca tog podstabla.
Nakon toga pozivamo metodu unesi_nove_obrasce koja ¢e azurirati rje€nik svih
obrazaca tako da doda nove obrasce u rje¢nik. Ovaj postupak ponavljat ¢e se
dok se ne pretrazi Citavo stablo, a njegova implementacija prikazana je na slici
13.

def pretrazi
obrasci

redoslijed itema - so f.cesti itemi.keys(), key= Lambda x: Lf.cesti itemi[x])
item redoslijed_itema:

lista_pojavljivanja-[]
conditional_fp_tree_itemsets=[]
cvor header_table[item]

cvor None:
lista_pojavljivanja.append(cvor)
cvor = cvor.link

it lista_pojavljivanja:
put_do_korijena-[]
broj_pojavljivanja - it.broj
roditelj_itema - it.roditelj

roditelj_itema.roditelj None:
put_do_korijena.append(roditelj_itema.ime)
roditelj_itema-roditelj_itema.roditelj

y range(broj_pojavljivanja):
conditional fp tree_itemsets.append(put_do_korijena)

conditional fp_tree Stablo(conditional fp tree itemsets,min_support,item,self.cesti_ itemi[item])

conditional fp_tree obrasci conditional fp_tree.pronadi obrasce(min_support)
self.unesi_nove_obrasce(obrasci,conditional_fp_tree_obrasci)

obrasci

Slika 13. Pretrazivanje podstabla
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4.2 Implementacija asocijativnih pravila

Generiranje asocijativnih pravila implementirano je u funkciji
generiraj_asocijativna_pravila kojoj predajemo generirane Ceste obrasce
pomocu algoritma FP-growth i minimalnu uvjerenost (eng. minimal confidence).
Funkcija za svaki Cesti podskup generira sve njegove neprazne podskupove. Za
svaki generirani neprazni podskup generiramo antecedent koji je zapravo razlika
nepraznog podskupa i obrasca kojeg trenutno obradujemo. Takoder generiramo
konsekvens koji je zapravo razlika obrasca i antecedenta. Konkretni primjer
generiranih konsekvensa i antecedensa za Cesti podskup {voda, mlijeko, kruh}
napisan je u tablici 4. Nakon toga provjeravamo je li antecedent jedan od
obrazaca. Ako jest, raCunamo uvjerenost (eng. confidence) tako da podijelimo
broj ponavljanja (eng. support count) antecedenta sa brojem ponavljanja
promatranog obrasca. Tu vrijednost onda usporedujemo sa zadanim minimalnim
pragom uvjerenosti. Ako je taj izraz zadovoljen, pravilo spremamo u rje¢nik
kojemu klju€ predstavlja antecedent, a par konsekvens i pripadajuéa uvjerenost

predstavljaju vrijednost. Implementacija navedenoga prikazana je na slici 14.

Konsekvens | Antecedent
voda mlijeko, kruh
mlijeko voda, kruh
kruh voda, mlijeko
voda, mlijeko kruh
voda, kruh mlijeko
kruh, mlijeko voda

Tablica 4. Generirani antecedent i konsekvens
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def generiraj_asocijativna_pravila(

pravila= {}
itemset obrasci.keys():
sup_count_1 obrasci[itemset]

i range(1,len(itemset)):
itertools.combinations(itemset,i):
rted(s))
rted(set(itemset)-set(s)))

obrasci:
sup_count_s obrasci[s]
confindence = float(sup_count_1/sup_count_s)

confindence min_confidence:
pravila[s] =(c,confindence)

Slika 14. Generiranje asocijativnih pravila

5. EKSPERIMENTALNO VREDNOVANJE
ALGORITMA

5.1 Manji skup podataka

Implementirani algoritam prvo ¢emo testirati na manjem skupu podataka da bi

se prikazao i ispis generiranog stabla i svi generirani esti obrasci [15].

Ulazni set podataka:

[bread, milk, biscuit, cornflakes]
[bread, tea, ita]

[jam, soup, bread, milk]

tea, biscuit]

[soup,
[jam, soup, , te
[b milk]

e, biscuit,
biscuit,

Slika 15. Ulazni podaci
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Niz transakcija koje ¢ée algoritam obraditi prikazane su na slici 15. Skup se
sastoji od 19 transakcija od kojih svaka sadrzi po nekoliko artikala, a minimalni
prag podrske je 3. Na temelju ovih transakcija algoritam ¢e generirati FP-stablo
te Ce ispisati broj ponavljanja svakog pojedinog artikla koji je veci od zadanog
minimalnog praga. Sve to je prikazano na slici 16.

Fp Stablo:
None:None

bread":12
"biscuit’:1
‘cornflakes’:1

1k":1

"cornflakes':1
‘milk’:1

: 4, 'biscuit': 6, 'cornflakes': 6, 'tea': 7, , 5, 3, 'coke': 3, 'suger': &}

Slika 16. FP-stablo i broj ponavljanja artikala

Nakon toga algoritam ¢e pretraZiti stablo i generirati najéeS¢e obrasce prikazane
na slici 17. Generirane obrasce te minimalni broj uvjerenosti (eng. minimal
confidence) predat ¢emo funkciji za generiranje asocijativnih pravila koja ¢e
onda generirati jaka asocijativna pravila prikazana na slici 18. Na temelju
generiranih pravila zaklju¢ujemo da je u 100 posto slu€ajeva kada je kupac
kupio kolu takoder kupio i kavu. U 75 posto slu¢ajeva kada je kupac kupio

mlijeko ili cedevitu takoder je kupio i kruh.
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~—~

cijativna pravila:

("coffee’,), 1
(("bread',),

LY

Slika 17. Cesti obrasci Slika 18. Generirana asocijativha pravila

5.2 Veci skup podataka

Sada ¢emo algoritam testirati na nekoliko vecih skupova transakcija. U idu¢em
primjeru kao ulazni skup koristimo skup od 1000 transakcija prikazan na slici 19
[14].

peppe
tur y
ice_cream, art

[corned_b, peppers, bourbon, cracker, chicken,...

Slika 19. Ulazni podaci
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Generirano FP-stablo je u ovom slu€aju dosta veliko pa ga ne¢emo ispisivati. 1z

stabla su generirani Cesti podskupovi prikazana na slici 20. Minimalni prag

podrske u ovom primjeru postavljen je na 200 jer se radi o puno ve¢em broju

ponavljanja pojedinih artikala.

Cesto ponavljani obrasci:

("ice_cream',)
("chicken',)
("chicken’,

201

fr

(‘corned b", "hering')
{"baguette’, 'herin

aguette', "heineken', 'hering') : 214

("baguette’, 'heineken') : 261

PR

ourbon”, "heineken')

("bourbon’', ‘cracker')

ourbon', "olives') :
eineken’, "olives')
ering’, )

("heineken’,)

Slika 20. Cesti obrasci

Na temelju Cestih obrazaca koje je algoritam generirao i za zadanu minimalnu

uvjerenost 0,75 generirana su sljedecéa jaka asocijativna pravila, slika 21.

I\. ~ 2
("heineken’,

("corned b', "hering")
(‘corned b", ‘olives')
ering’, 'olives') (
baguette', "heineken")
("baguette’, 'hering')

(
I\.
:
(
(

\
g
\

Slika 21. Generirana asocijativna pravila
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Iz generiranih pravila mozemo primjetiti da u 91 posto slu€ajeva, ukoliko kupac
kupi pivo (heineken) i sok, kupit ¢e i krekere. Takoder, mozemo primjetiti da u
77,9 posto slu€ajeva kada je kupac kupio ribu (haringa, eng. hering) i maslinovo
ulje, uz to je jos kupio i kukuruzni kruh. Generirano je jo$ nekoliko pravila koja se

lako mogu iScCitati sa slike na isti nacin.

U idu¢em primjeru algoritam je primijenjen na skupu od oko 1500 transakcija
[16]. Zadani minimalni prag podrske je 300. Skup transakcija prikazan je na slici
22.

Ulazni set podataka:

[toilet-paper, shampoo, hand—;oap
[soda, po , lce-cre
[LPPPdlb. juice, toilet- pinL
[sandwich, pasta, tortillas, mixes, hand-soap,...
[laundry-detergent, toilet- paper
[individual-meals, paper_
[ice-cream, juice, pap
[juice, poul ¢ , " C .
[ketchup, co a, toilet-paper, po +1nu...
[sandwich, ice , soda, bagels, washin. ..
[pork, tortillas, shampc pasta,
[sugar, fruits, aluminum- 1, laund
dinner-rolls, indi 'dual—mEala. _hamp...
[ind ual-meals, ice-cream, cereals, paper_t...
[sugar, sandwich, rucksack, flour, juice, milk...
[milk, hand-soap, pasta, indi idual—meals) spa...
ich, ruc , s
idual- meals. launn f
yogurt, juice..
+ru1t5J pe bagels, m1<ea]
getahles) , :
, aluminum-foil, bagels,
[%ru1t_, pasta, cheeses, juice, sandwi
[bagels, gar, p sandwich, tor 11155) ice...
[fruits, ich, etables, coffee/tea, alu...
[laundry- d rgent, ¢, pasta, che , frui
[pork, bag , po pasta, butter, shampoo...
[pasta, butter, sandwich, spaghetti-sauce, jui..
[flour, bagels, cheeses, sandwich, toilet- papPI]
[aluminum-foil, eggs, ice-cream, pasta, juice,...

[waffles, poultry, soap,
[poult tortillas, mix
[soap, sandwich, pan

Slika 22. Ulazni podaci
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Na temelju predanih ulaznih podataka algoritam je generirao sljedece Ceste

obrasce, slika 23.

, PtﬂblE> )
etables 1087

Slika 23. Cesti obrasci

Iz navedenih €estih obrazaca i uz zadanu minimalnu uvjerenost 0,75 generirana

su jaka asocijativna pravila prikazana na slici 24.

ca %:r‘-ci"lati*.*na pravila:
"hand-soap',) : (('vegetables'
pdpPP towe _: : r”PﬂPtthEb ) E 28685
(( "...fegetah.le:. )
g ahles'_,:}_,
(('san ich'_,

'san I'Juth

Slika 24. Generirana asocijativna pravila

U ovom skupu transakcija na temelju generiranih pravila mozemo zakljuciti da u

slu€aju kupovine ruksaka i sendvi¢a, kupac je u 78 posto slu¢ajeva kupio i
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povrée. U 82,9 posto sluCajeva kupac je sa sirom i sendviCem takoder kupio

povrce.

U posljednjem primjeru algoritam je primijenjen na skupu od oko 10 tisu¢a
transakcija [17]. Zadani minimalni prag podrske u ovom slucaju je samo 100.
Ovaj skup podataka realnije prikazuje stvarnu situaciju zbog pune vece razlike u
transakcijama uz velik broj razli€itih artikala. Skup transakcija prikazan je na slici

25.

Ulazni set podataka:

coffee]
- milk]
5]

cal_fruit,
al fruit,

Slika 25. Ulazni skup podataka

Zbog velike raznolikosti i niskog minimalnog praga podrske generiran je velik
broj Cestih obrazaca pa oni nisu prikazani. Na temelju Cestih obrazaca i uz
zadanu vrijednost minimalne uvjerenosti 0,50 generirana su jaka asocijativha

pravila prikazana na slici 26.

22



Jaka asocijativna pravila:
("butter', 'other_v
("domestic

'\
r v

getable
_ s fruit', ‘rc
("other_vegetables’,

Slika 26. Generirana asocijativna pravila

U ovom skupu transakcija na temelju generiranih pravila mozemo zakljuciti da u
slu€aju kupovine povrca i maslaca kupac je u 57,4 posto sluCajeva kupio i
punomasno mlijeko. U slu€aju kupovine citrusnog voca i korjenastog povréa

kupac je u 58,6 posto slu€ajeva kupio i neko drugo povrce.

6. ZAKLJUCAK

Generiranje asocijativnih pravila koristi se za otkrivanje zanimljivih i korisnih
veza izmedu odredenih artikala i skupova artikala. U svom zavrSnom radu sam
analizirao skupove podataka u obliku potro$acke koSarice, tj. skupove
transakcija. Na tim skupovima podataka primjenio sam algoritam FP-Growth koji
uz zadani minimalni prag podrske generira Ceste podskupove, odnosno
obrasce, koji se pojavljuju u skupu transakcija. Analizom tih rezultata generirao
sam asocijativna pravila koja sam na temelju mjere uvjerenosti filtrirao te dobio

jaka asocijativha pravila.

Informacije koje dobijemo iz generiranih pravila jako su korisne raznim
trgovcima i velikim kompanijama jer ih oni koriste kako bi manipulirali trziStem,
davajuci odredene kupone i popuste na pojedine artikle musterijama za koje
vjeruju da ¢e vjerojatno kupiti te proizvode. Ovi podaci takoder pridonose i
raspodjeli proizvoda po supermarketima jer moZzemo postaviti proizvode koje

trgovci Cesto kupuju zajedno jedan pored drugoga.

Kroz svoj rad pokazao sam detaljno svaki korak algoritma FP-Growth te kako se

generiraju asocijativna pravila. Demonstrirao sam rad na nekim jednostavnim
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primjerima, a nakon toga sam i na konkretnim primjerima pokazao da su
konacna dobivena asocijativna pravila zaista korisna u stvarim situacijama u

svijetu.
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8. SAZETAK | KLJUCNE RIJECI

8.1 Sazetak i klju€ne rijeci na hrvatskom jeziku

Ovaj rad obraduje dubinsku analizu podataka, tj. analizu potroSacke ko$arice
uporabom FP-Growth algoritma te generiranje jednostavnih asocijativnih pravila.
PotroSacka koSarica sastoji od skupa transakcija koje se predaju FP-Growth
algoritmu. Na temelju tog skupa transakcija algoritam uz zadani minimalni prag
podrske (eng. minimal support) generira najéeSc¢e podskupove, tj. Ceste
obrasce. Pomocu dobivenih €estih obrazaca i uz zadanu minimalnu povijerljivost,
(eng. minimal confidence) generiraju se stroga asocijativna pravila. U ovom radu
detaljno je objasnjen taj cijeli postupak te je nakon toga demonstrirana njegova
primjena na konkretnim primjerima kako bi se pokazalo da su dobiveni rezultati
jako korisni, zbog €ega ih velike kompanije Cesto koriste i analiziraju kako bi

unaprijedili svoje poslovanje.
Klju¢ne rijeci:

- dubinska analiza podataka, analiza potroSacke koSarice, skup transakcija,

podatak, kupac, trgovac, artikl

- FP-Growth algoritam, FP-stablo, ¢vor, obrasci, ¢esti podskupovi, prefiksni
putevi, podskup, problem, podproblem, sufiks, minimalni prag podrske,

azuriranje, uvjetno FP-stablo

- asocijativna pravila, nepovezani skupovi, podrska, povjerljivost, formula,

vjerojatnost

- implementacija, razred, lista, korijen, obradivanje, eksperimentalno

vrednovanje, podstablo, rie€nik, sortiranje
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8.2 Sazetak i kljuéne rije€i na engleskom jeziku

(Summary and keywords in english)
This paper processes data mining, i.e. market basket analysis using FP-Growth

algorithm for frequent patterns mining and generating simple association rules.
Market basket contains a set of transactions that are submitted to the algorithm.
Based on the given set of transactions and minimum support count algorithm
generates frequent itemsets, i.e. frequent patterns. With these frequent patterns
and given minimum confidence value we can generate strict association rules. In
this paper, the entire procedure is explained in detail and its use is
demonstrated on a concrete example. The results obtained by analysis are very

useful and are often used by large companies to improve their business.
Keywords:

- data mining, market basket analysis, set of transactions, data, buyer,

merchant, item

- FP-Growth algorithm, FP-tree, node, patterns, frequent subsets, prefix paths,
subset, problem, subproblem, suffix, minimal support count, update, conditional
FP-tree

- association rules, disjoint itemsets, support, confidence, formula, probability

- implementation, class, list, root, processing, experimental evaluation, subtree,

dictionary, sorting
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