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DAMJAN STRNAD

Morda ste se kdaj vprasali, na kakSen nacin tr-
govci uporabijo znanje o nakupovalnih navadah
strank za izboljSanje kakovosti svoje ponudbe,
posledi¢no pa tudi za dvig prometa. Ko na bla-
gajni v trgovini placate za nakup, se seznam arti-
klov v vasi koSarici zabelezi kot transakcija (tran-
saction). Z zbiranjem transakcij si trgovec ustvari
obsezno bazo nakupovalnih navad svojih kupcev,
s pomocjo t. i. kartic zvestobe pa jih lahko vodi
celo za vsako gospodinjstvo posebej. Poznavanje
nakupovalnih navad lahko trgovec s pridom upo-
rabi za oblikovanje akcijskih ponudb, ki bodo bolj
verjetno pritegnile kupce. Prav tako lahko artikle,
ki jih stranke pogosto kupujejo v paketu, trgovec
na policah postavi blizu skupaj, kar bo strankam
olajsalo nakup in hkrati pospesilo prodajo. V tem
prispevku bomo opisali algoritem oz. metodo, s
pomocjo katere lahko trgovec iz zbirke transak-
cij izlusci tovrstne koristne informacije. Opisani
postopki so uporabni tudi pri ugotavljanju navad
uporabnikov v drugih situacijah, ki omogocajo be-
leZenje neke vrste transakcij (npr. hranjenje br-
skalnih navad uporabnikov svetovnega spleta za
prikazovanje reklam).

Oznacimo s 7 seznam vseh zabeleZenih transak-
cij. Posamezna transakcija T; € 7,i = 1,...,m, je
mnozica postavk (items), t. j. T; = {x1,X2,...,Xn,;}
za x; € X, kjer je X = {x;;i = 1...n} mnozica vseh
moznih postavk. V primeru nakupovalne koSarice je
npr. postavka posamezen tip kupljenega artikla (dva
ali ve¢ enakih artiklov Stejemo kot eno postavko).
Prvi korak, ki ga lahko izvedemo pri obdelavi 7T, je is-

kanje pogostih mnoZic postavk (frequent itemsets), t.
j- stvari, ki jih pogosto kupujemo skupaj. Pogostost
neke mnoZzice postavk S je doloCena kot deleZ tran-
sakcij v T, pri katerih S nastopa kot podmnozica.
Tak deleZ imenujemo relativna podpora (relative su-
pport) mnozice postavk in ga bomo oznacevali z ¥s.
Formalno bi to lahko zapisali kot

_ 1 Tsl
TS_ |,1—/|l

kjer je Ts = {T; € T|S C T;}. Vrednost v Stevcu je
velikost mnozice Ts in se imenuje podpora (support)
za mnozico postavk S.

MnozZica postavk je pogosta, ¢e je njena podpora
enaka ali ve¢ja od dolocene vnaprej postavljene meje
¥min € (0,1). Pojasnimo to s preprostim zgledom, v
katerem mnozico vseh postavk X sestavlja pet ar-
tiklov, ki jih bomo oznacevali s ¢rkami od a do e
(bralec si lahko predstavlja, da a pomeni ananas, b
banane itd.). Podana naj bo naslednja zbirka T de-
setih transakcij:

Transakcija a b ¢ d e
T, X X
T> X X X
T3 X X X
T4 X
15 X X X X
Ts X X
17 X X
Tg X X
Ty X X X
T1o X X X

V tabeli oznaka 'x’ v doloCenem stolpcu in vrstici
pomeni, da je pripadajoci artikel prisoten v ustrezni
transakciji. Tako lahko npr. transakcijo T; zapiSemo
kot Th = {a, b,e}.
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Iskanje pogostih mnozic postavk z grobim pristo-
pom bi pomenilo pregledovanje vseh nepraznih pod-
mnozic mnozice X. Zamnozico postavk S = {a, b, c}
bi tako ugotovili, da je njena relativna podpora enaka
¥iab.cy = 0.1, saj se artikli a, b in ¢ skupaj nahajajo
samo v eni (T») izmed desetih transakcij. V nada-
ljevanju bomo zaradi preglednosti mnoZice postavk
zapisovali v strnjeni obliki, npr. abd = {a, b,d}.

Stevilo nepraznih mnozic postavk pri n postavkah
je enako 2" —1 (t.j. mo¢ poten¢ne mnozice P(X) brez
@), zato je Casovna zahtevnost grobega pristopa ek-
sponentna. V zgornjem primeru s petimi postavkami
je grobi pristop Se izvedljiv, v realnih situacijah z
vec 100 ali 1000 artikli pa bi bilo pregledovanje ce-
lotne potencne mnozice prakticno neobvladljivo. Al-
goritem Apriori je preprosta izboljSava grobega pri-
stopa, ki potrebno Stevilo pregledanih mnozic po-
stavk zmanjSa z upoStevanjem naslednjega dvodel-
nega pravila:

a) Vse podmnozice pogoste mnozi-
ce postavk so pogoste in b) nobena nadmnozica ne-
pogoste mnoZice postavk ni pogosta.

Oznacimo z F seznam vseh pogostih mnoZzic po-
stavk, ki jih algoritem Apriori poiSce. Za vsako mno-
Zico postavk bomo vodili tudi njeno relativno pod-
poro, zato bodo elementi seznama ¥ pari oblike
(S,7s). Delovanje algoritma povzema naslednja
psevdokoda:

Algoritem 1 Apriori(7, X, *min)

: f = (J  # inicializiraj prazen seznam pogostih mnozic postavk
Do = {2}
:j=0
: ponavljaj
j=Jj+1
Dj={Quix}Q eDj1 Ax e X\Q}
odstrani iz D; vse mnoZzice S,
za katere velja 3y € S: S\{y} ¢ D;_1

8: izraCunaj relativno podporo

mnozicam postavk v D
9:  odstraniiz D; vse mnoZice S,

za katere velja s < #min
10: F=FuDj
11: dokler D; + &
12: vimi F

# inicializiraj delovni seznam mnoZic postavk
# Stevec iteracij
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Algoritem za svoje delovanje uporablja delovni se-
znam D, v katerem hrani pogoste mnozice postavk,
najdene v zadnjem koraku. Za lazje sledenje algo-
ritmu bomo z D; oznacevali stanje delovnega se-
znama po izvedbi i-te iteracije zanke. V prvi itera-
ciji algoritem Apriori poiS¢e pogoste mnoZice posa-
meznih postavk in jih v kasnejsih iteracijah razsirja.
Pri vsakem nadaljevanju iskanja algoritem upoSteva
prvi del prej zapisanega pravila v koraku 7, kjer ob-
drzi samo tiste razSirjene mnoZzice postavk, ki ne
vsebujejo nobene nepogoste podmnozice. Drugi del
pravila algoritem uposSteva v koraku 9, kjer iz nadalj-
nje obravnave izloCi vse nepogoste mnozice postavk,
saj tudi nobena njihova nadmnoZzica ne more biti po-
gosta.

Delovanje algoritma demonstrirajmo na prejsn-
jem primeru za *min = 0.3. Po zacetni inicializaciji
algoritem med izvajanjem prvega cikla zanke tvori
naslednje mnozice postavk z njihovimi relativnimi
podporami:

S \ a b c a e
rs | 0.6 07 05 02 06

Mnozico postavk {d} algoritem v koraku 9 odstra-
ni, ker nima zadostne podpore, tako da ob zakljucku
prve zanke velja

D, ={a,b,c,e} in
F ={{(a,0.6),(b,0.7),{c,0.5), (e, 0.6)}.

V naslednji iteraciji algoritma v koraku 6 vsako od
mnozic postavk iz D; razSirimo na vse moZne na-
C¢ine z eno dodatno postavko. Iz tako dobljenega
delovnega seznama D, sproti izlo¢imo podvojene
mnozice postavk (npr. {a} U {b} in {b} U {a}), v ko-
raku 7 pa Se tiste, katerih podmnoZice niso v D,
(vse kombinacije s postavko d). Po izracunu rela-
tivne podpore dobimo

S\ab ac ae bc be ce
rs |04 03 04 02 05 0.2

Zaradi prenizke podpore tokrat izlo¢cimo mnozici
postavk bc in ce, tako da je stanje seznamov po za-
kljucku druge iteracije algoritma naslednje:

D, = {ab,ac,ae,be}
F = {(a,0.6),(b,0.7),(c,0.5), (e, 0.6),{ab,0.4),
(ac,0.3),(ae,0.4),(be,0.5)}.
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V tretji iteraciji algoritma Apriori racunamo pod-
poro samo Se za mnoZzico postavk abe, saj je edina,
katere vse podmnozice so v D,. Z relativho pod-
poro 7,p. = 0.3 mnozica postavk abe izpolnjuje po-
g0j za obstoj v seznamu Ds3. V Cetrti iteraciji algo-
ritma pogoja v koraku 7 ne izpolni ve¢ nobena razsi-
ritev mnoZice postavk abe in algoritem se zakljuci.
Kon¢ni seznam pogostih mnoZic postavk je tako

F = {(a,0.6),(b,0.7),(c,0.5),({e, 0.6), (ab,0.4),
(ac,0.3),{ae,0.4), (be,0.5), (abe,0.3)}.

Delovanje algoritma lahko ponazorimo tudi gra-
ficno z drevesom, kakrSno je za na$ primer prika-
zano na sliki 1. Algoritem Apriori za¢ne v korenu
in drevo razvija po nivojih. Vsa vozli§ca, obarvana s
sivo, predstavljajo nepogoste mnoZice postavk, ki se
odstranijo v koraku 9. Izmed vozliS¢ sinov vsakega
vozliSca starSa so zaradi preglednosti prikazana sa-
mo tista, ki jih ne odstranimo v koraku 7.

Racunska zahtevnost algoritma Apriori je v naj-
slabSem primeru Se vedno eksponentna, vendar v re-
alnih primerih Stevilo pogostih mnoZic postavk z ni-
voji drevesa hitro upada, zato je prakticna casovna
zahtevnost obi¢ajno precej manjsa.

Pridobitev seznama pogostih mnozic postavk je
ponavadi samo prvi korak do prakti¢ne uporabe teh
informacij. Iz pogoste mnoZice postavk Z; € F lah-
ko izpeljemo eno ali ve¢ povezovalnih pravil (associ-
ation rules) oblike P Xi;—Yij, kjer Xij C Ziin
Yi,j = Zi\X;;. Veljavnost posameznega pravila P; ;
izrazamo z zaupanjem (confidence) c; j, ki se izra-
¢una po naslednji enacbi:

Yz;

Ci,j = CX;j—Yy; = Ty
ij

(2,1)

| (a,0.6) || (b,0.7) || (c,0.5) || (d,0.2) || (e,0.6) |

|(alo,0.4) || (ac,0.3) || (ae,0.4) | |(loc,0.2) || (be,0.5) | | (ce,0.2) |

(abe,0.3)
Grafi¢na ponazoritev

delovanja algoritma Apriori

Pogosto dolo¢imo prag zaupanja cmin € (0, 1) in ob-
drzimo samo pravila s ¢;j = ¢mim. Takim pravilom
recemo, da so zanesljiva (strong). S povezovalnim
pravilom P in pripadajo¢im zaupanjem c izrazamo
verjetnost, da se bo v seznamu, ki Ze vsebuje mno-
7ico postavk X, pojavila tudi mnoZzica postavk Y,
npr. da bo kupec ob artiklih X kupil Se artikle Y. S
pomocjo takSnih pravil lahko trgovec oblikuje poli-
tiko akcijskih cen (npr. zniza ceno samo artiklom X,
ker pricakuje, da bo kupec potem kupil Se nezniZane
artikle Y) ali postavitev artiklov na policah (npr. po-
stavi artikle Y blizu artiklov X, da vzpodbudi vecji
nakup).

Iz¢rpno iskanje vseh zanesljivih povezovalnih
pravil lahko optimiziramo s preprosto izboljSavo. Ko
izpeljujemo povezovalna pravila iz pogoste mnoZice
postavk Z, pricnemo z maksimalno podmnozico X.
Ce po izracunu zaupanja ugotovimo, da cx_y < Cmin,
potem lahko iz nadaljnje obravnave izlo¢imo vse
podmnoZice od X. Za vsak W C X namrec¢ velja
Yw = ¥x in posledicno cy—z\w < cx—-z\x-

PoiS¢imo zanesljiva povezovalna pravila za na$
primer, ¢e je cmin = 0.75:

P, :a — b z zaupanjem c; = % = 0.67
P, : b — a z zaupanjem c; = % =0.57
P3:a — ¢ z zaupanjem c3 = % =0.5
Ps:c — a z zaupanjem ¢4 = % =0.6
P5:a — e z zaupanjem cs5 = % =0.67
Pg:e — a z zaupanjem cg = % =0.67
P;: b — e z zaupanjem c; = % =0.71
Pg:e — b z zaupanjem cg = 8?53 =0.83
Py : ab — e z zaupanjem cg = 8%2 =0.75
Pip:ae — b z zaupanjem cig = 8%‘31 =0.75
Py, : be — a z zaupanjem c;; = % = 0.6
P> :a — be z zaupanjem c» = % =0.5

Od vseh izpeljanih pravil bi obdrzali samo pravila Pg,
Py in Pyy. Zaupanja za pravili b — ae in e — ab ni-
smo racunali, potem ko smo ugotovili, da ¢;; < cmin-
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