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Kivonat Bartos Aniko és Cseresnyés Adrienn

Kivonat

A mérndki gyakorlatban egyre gyakrabban alkalmazott adatbadnyéaszati technikak
célja a technologidk ilizemeltetése €és a termékfejlesztés soran keletkezd adatokbol
potencialisan hasznos, elézetesen nem ismert informaciok feltdrasa. A kutatds soran
olyan jellegii informacié feltarasat céloztuk meg, amely segitségével a lehetd legtagabb
értelemben vett eseménysorozatok és az ezekhez kapcsolodd komplex folyamatok
hatékonyan jellemezhetdek.

A vasarloil kosar elemzés teljesen Ujszerti tovabbfejlesztéseként nem csupéan a
termékek €s a fogyasztok szimultan elemzését tiiztiik ki célul, hanem az adatbanyaszat
eredményének értelmezését megkonnyitendd a generdlt gyakori elemhalmazok
szemléletes abrazolasat is. A javasolt megoldéds elvi hattereként alkalmazott gyakori
elemhalmazok feltarasdra az irodalomban szdmos jol alkalmazhatd céliranyos
algoritmus talalhatd, melyek koziil az Apriori az egyik legismertebb és legszélesebb
korben alkalmazott. Tudoményos munkank sordn ennek a konnyen értelmezhetd és
implementalhat6 algoritmusnak a tovabbfejlesztésére tettiink kisérletet.

A gyakori elemparok kinyerésére az elemek leszamlalasa helyett egy kevésbé
ismert Bittable reprezentacidt segitségiil hivva alapveté matrix és vektormiveletekre
tamaszkodoé algoritmus készithetd. A TDK dolgozatunk egyik fontos eredménye ennek
a Bittable algoritmusnak a tovabbfejlesztése. Felismertiik, hogy megfelelé matrix
miiveletekkel becslést adhatunk a tranzakcidk informdciotartalmara, mely alapjan az
algoritmus keresési tere jelentdsen csOkkenthetd, azaz a gyakori elemhalmaz keresés
hatékonysaga novelhetd.

A Bittable, azaz a vasarloi tranzakcidkat tartalmazo matrix megjelenitésére a
Visual Assessment of (Cluster) Tendency algoritmus atértelmezésén alapuld
megoldasra tettiink javaslatot a feltart zart elemhalmazokon szamitott Tanimoto
hasonlésdg mérték felhasznaldsaval. A generdlt megoldasok a manapsdg aktivan
kutatott  biclustering eszkozok fejlesztésének irdnydba mutatnak. Munkank
eredményeként tehat 1j algoritmusokat dolgoztunk ki a gyakori elemhalmazok
feltarasara és vizualizaciojara, mely algoritmusokat MATLAB fejlesztéi kornyezetben
implementaltuk, és benchmarking valamint folyamatmérnoki problémakon generalt

eredmények értékelésével teszteltiik.
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Jelolésjegyzék

Az alabbi tablazat tartalmazza a dolgozatban hasznalt legfontosabb jeldléseket.

Jeloles Jelentés

T ={Ty,..,Ty}  tranzakciok halmaza

N tranzakciok szdma

n elemek, termékek szama, melyekbdl a tranzakciok felépiilnek
P ={P,.., B} elemek, termékek halmaza

B a tranzakciokbol és termékekbdl képzett binaris matrix

F ={F,...,F} gyakori elemhalmazok, melyek tartalmazzak azon elemeket,

melyek kozos el6forduldsa gyakori

o tamogatottsag (support), gyakorisagkiiszob, egy olyan korlat,
ami meghatarozza, hogy hany %-os tartalmazottsagtol

szamitanak az elemek €s elemparok gyakorinak

bmax a (B - B") matrixban szerepld legnagyobb érték

IT{k} érdekes, k6z0s terméket vagy termékeket vasarolt
vasarloparok

Bitems{k} azon termékeket gylijtjiik ide, melyek elérték a megfeleld
tamogatottsagot

Bi{k} a supportnak megfelel6 ktermék tamogatottsaga B matrixbol
véve

[dum1, dum2] altalanosan jelzi tobb elem indexelését. dum1: sor, dum?Z:
oszlop.
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1. Bevezetés és irodalmi attekintés

Az elmult évtizedekben az informatika eldretorésével igény sziiletett a keletkezd
informéciok tarolasan til tovabbi, hasznos felhasznalasukra. A mérndki gyakorlatban is
egyre gyakrabban alkalmazott adatbanyaszati technikak célja a technologiak
lizemeltetése, ¢s a termékfejlesztés soran keletkezd adatokbol potencidlisan hasznos,
elézetesen nem ismert informécioknak a feltardsa (Han, 2004.). Az ilyen adatok
kinyeréséhez napjainkban mar szamos, kiilonb6z6 tipusu adatbanyaszati algoritmus all
rendelkezésre, attdl fliggden, hogy milyen informécidra vagyunk kivancsiak.

Az els0 ilyen adatbanyaszati modszerek egyike a vasarloi kosar elemzés (Berry -
Linoff, 1997.), ahol azt prébaljak kisziirni, melyek azok a termékek, vagy termékparok,
termékharmasok, stb. amelyeket viszonylag gyakran vasarolnak egyiitt a fogyasztok,
ezekbdl pedig kovetkeztetéseket lehet levonni, és asszociacids szabalyokat (Bodon,
2010.) lehet allitani. Az elemzés soran az adott {izleti vasarlast tranzakcionak
T ={Ty, ..., Ty} hivjak, a véasarolt termékeket pedig elemeknek vagy termékeknek
P ={P,..,B,}. A gyakrabban eléforduld termékeket, termékparokat pedig gyakori
elemhalmazoknak nevezik F = {F,, ..., F;.}. Azt, hogy egy termék vagy termékhalmaz
gyakori-e, egy elre megadott érték, a gyakorisagkiiszob (o) segit eldonteni. Altalaban
szazalékos formaban adjdk meg, ¢és azt jeloli, hogy az Osszes tranzakcié hany
szazalékaban szilikséges, hogy szerepeljen egy elem vagy elempar ahhoz, hogy gyakori
legyen.

A fenti modszer nagyon sokféle kérdésre valasszal, problémara megoldassal
szolgalhat, mint példaul a kockazatelemzés, vagy barmely olyan esemény, ahol a
tranzakcioknak ¢és elemeknek megfeleltethetéek az eléforduld tényezdk vagy esetek. A
kapott asszocidciés szabdlyok pedig egy vallalat stratégidjaban hatékonyan
felhasznalhatok akar profitndvelés céljabol is. Tudomanyos munkénk alapgondolatat a
gazdasaginformatika terén is elterjedt vasarlor kosar elemzés teljesen ujszeri
megkozelitése adta, beleértve a kosarak vizualis megjelenitését, és az algoritmusok
tovabbgondolasat. Mivel els6k kozott a vasarloi kosarakra probaltak ilyen irdnyu
megfigyeléseket, algoritmusokat alkalmazni, igy az ott hasznalt fogalmak maradtak a
problémakor alapfogalmai (tranzakcio, elem, stb.). Toreksziink arra, hogy ezeket a

fogalmakat a megfeleld kontextusban haszndljuk, és bar a hétkdznapi életben maés
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jelentésekkel is rendelkeznek, a gyakori elemhalmaz keresésnél mégis egyértelmiien és
egységesen jeldlik a felhasznalando, vizsgalando6 adatokat.

Az algoritmusok szamtalan gyakori elemhalmazt generalhatnak, melyek
elemzése ¢és értelmezése nem mindig egyértelmii, és a szabdlyok feltarasa bonyolult,
hosszadalmas, sok munkéaval jar6 folyamat. Elmondhaté tehat, hogy a gyakori
elemhalmazok értelmezést, €s utdfeldolgozast kiilondsen igényelnek (Han - Kamber,
2006.), hiszen ezek nélkiil értelmetlenné valik feltarasuk. A vizualizaciés algoritmusok
hasznadlata az elemek ¢és tranzakciok kozotti Osszefiiggések szemléletesebb,
latvanyosabb attekintésében segitenek, megkonnyitve a megértésiiket, és hamarabbi
felfogasukat. Dolgozatunk célja olyan intuitiv eszkdz létrehozésa, mely konnyen
kezelhetd, az adathalmazbol gyorsan és hatékonyan nyeri ki a gyakori elemhalmazokat,
¢s amely a kapott eredményeket és tranzakciokat szemléletesen jeleniteni meg.

Az adatok kinyerésén tul szamos lehetdséget taldlunk a megfeleld
megjelenitésére is. Az egyszerlibbektdl, mint a doboz diagram vagy a dendrogram,
egészen sz€les a valaszték a bonyolultabb megjelenitési mddszerekig. Ilyen a Sammon
leképezés (Matyus, 2005.), a polimerizaci6 (Pach, 2007.) vagy Tanimoto
hasonlésagmértékén alapuld vizualizacid (Boztuga - Reuttererb, 2008). Li Yang és D.
Bruzzese a parhuzamos koordinatdkat hasznaltdk fel a gyakori elemhalmazok és
asszociacios szabalyok megjelenitéséhez, tovabba Bruzzese tobbszords Osszefiiggési
analizis segitségével 1-halmazokat jelenitett meg (Yang, 2003./ Davino — Bruzzese,
2003.). Vannak olyan modszerek is, melyek az adatokat onmagukban probaljak
megjeleniteni, ilyen a pontdiagram matrix, parhuzamos koordindtak moédszere, cherno
abra, palcikas megjelenités (Kriegel - Keim, 1996.).

A megfeleld csoportositashoz klaszterezziikk a mar elézetesen kinyert gyakori
elemhalmazokat (bicluster segitségével), majd a vizualizacibhoz az tgynevezett VAT
(Visual Assessment of (Cluster) Tendency) algoritmust hasznaljuk fel, amit ezel6tt még
senki nem alkalmazott hasonld problémara. A klasszikus csoportositasi eszkdzokkel
ellentétben nem kiilon - kiilon, hanem szimultdn vizsgaljuk az eseményeket, és
szimultan tarjuk fel az egymashoz hasonlo elemhalmazokat és az egymashoz hasonlo
tranzakciokat.

Egy mar meglévo bittable technika (Abonyi, 2006.) Gjragondolasaval egy tjfajta
megkozelitését kapjuk a gyakori elemhalmazok kinyerésének, felhasznalva egy olyan
matrixmiiveletet, mely segitségével szamos elemparrol mar az elemzés elején

megallapithatjuk, hogy bizonyosan nem lesznek elemei a gyakori elemhalmazoknak.
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Ezzel a 1épéssel a vizsgalandd halmazt egy kisebb halmazra tudjuk redukalni, ezaltal
megsporolva olyan felesleges iteracidokat, melyek analizaldsaval biztosan nem kapnank
hasznos elemparokat. A vizsgalandd halmaz méretbeli csokkenésével természetesen az
algoritmus futasi ideje is csokken, igy hatékonyabban és gyorsabban kapunk eredményt.
A technika tovabba fels becslést is ad a fellelhetd legnagyobb gyakori elemhalmaz
nagysagara.

Dolgozatunkban feltarjuk a kevésbé hasznalt Bittable algoritmus alkalmazasi
lehetOségeit, és erre egy egyszeriien interpretalhaté €s implementalhaté programot
készitink MATLAB-ban, amely o6tvozi a VAT, a Biclustering és a Bittable
algoritmusok sajatossagait.

Tudomanyos munkank a bioinformatikai biclustering, és a co-clustering
technikak felé is mutat, hiszen ezek az algoritmusok szintén a gyakori elemhalmaz
keresésre, ¢és az altalunk hasznalt algoritmusokra vezethetéek vissza, megfeleltetve az
elemeknek a gének, szovetek tulajdonségait, tranzakcidoknak pedig az egyes szoveteket,
mintdkat. Tovabbi lehetdséget nyljthat a mérnoki alkalmazasoknal is, mint példaul az
incidens-menedzsmentnél (alarm management) a probléma felligyeleti stddiumban, ahol
a bekovetkezett hibdk okat kutatjak, tovabba akar riasztast, figyelmeztetést is adhat, ha
olyan események egyiittallasat  érzékeli, melyek nagy  valosziniiséggel
meghibasodashoz, incidenshez vezethetnek.

Munkank végsé eredménye egy Matlab alkalmazas, melynek inputja a
kiilonb6z6 tranzakcidk, outputja pedig az ezekbdl nyert gyakori elemhalmazok, és ezek
vizualis megjelenitése. A programot kiilonbdz6 méreti bemenetekre, azaz kiilonb6zd
méretll tranzakciokra lehet alkalmazni, fliggetleniil attol, hogy ezek vasarloi kosarak-e,
vagy pedig egyéb tranzakcioknak megfeleltetheté adatok. Igy a programot elég széles
korben lehet alkalmazni, és szamos problémara megoldast nytjthat.

Dolgozatunk 2. fejezetében rovid attekintést nyljtunk az adatbanyaszatban
ismert vasarloi kosarakrol, azok elemzési lehetdségeirdl, valamint célkitiizéseinket
ismertetjiik. A 3. fejezetben a bittable technikat részletezziik alaposabban, valamint
kitériink az Apriori-elvre is (Megj.: A kifejezés az ,,a priori” latin szobdl ered, jelentése:
,,abbol, ami kordbban van”. Irdsmodja a tudoményos cikkek kozott is killonbozd.
Hasznaljak kiilon ,,a priori” —ként, egyben ,apriori’-ként, valamint a dolgozatban
hasznalt, nagy betlis irdssal. Utobbira példa az Abonyi Janos altal szerkesztett
Adatbanyészat- a hatékonysag eszkdze cimii konyv, mely inditd szerepet jatszott abban,

hogy végiil adatbanyaszati technikér6l irédott a dolgozat.). A 4. fejezetben ezen
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algoritmus eredményeként megkapott matrix klaszterezéssel torténd rendezésérol,
valamint vizualizaciojardl tesziink emlitést. Az 5. Kisérleti rész cimii alfejezetben egy
konkrét algoritmus megvalositasat, és annak illusztralasat fejtjik ki, tovabba emlitést
teszlink mérndki alkalmazasokban valo lehetdségekrdl. A 6. alfejezetben Gsszegezziik a

tapasztalatainkat, a 7. fejezetben pedig a felhasznalt irodalmak listdja olvashato.
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2. Gyakori elemhalmazok

A gyakori elemhalmazok feltdrashoz elsé 1épésben sziikség van egy adatbazisa
vagy adatsorokra, melyek kiilonb6z6 elemeket tartalmaznak, €s amelybdl a gyakori
elemhalmazok kinyerhet6ek (Abonyi, 2006). Jelolje P = {P,, ..., B,} az adatbazisban
eléforduld elemek halmazat. Az £ (ltaldnos, kiilonb6zd elemeket tartalmazo) halmaz
részhalmazait elemhalmazoknak nevezziik. Ha egy elemhalmaz k& darab elemet
tartalmaz, akkor A-clemhalmaznak hivjuk (Balambér, 2011). Legyen T = {T4, ..., Ty}
tranzakciok (rekordok) halmaza, ahol minden T; € T, i <n. A T tranzakciok azon
szamat, amelyekben az X elemhalmaz eléfordul, az X elemhalmaz gyakorisaganak
nevezziik. Szamolasara az alabbi képletet hasznaljuk: gyakorisag(X) = |{T; | X €
T;, T; € T}|. (A gyakorlatban sokszor szazalékos formaban adjak meg a gyakorisagot,
azaz az el6fordulds és a tranzakciok szamanak hanyadosaként.) A gyakorisag tehat nem

mas, mint a P(X) valosziniiség.

Tranzakciok Elemek
1 tej, tojas, kenyér
2 kenyér, pelenka, sor
3 tej, pelenka, kenyér, sor
4 pelenka, sor

2.1. tablazat: Vasarloi kosarak

Az X elemhalmazt gyakorinak hivjuk, ha a tranzakciok felhasznalo altal
megadott szdmaban (szdzalékban) eléfordul (Bodon, 2010./ Hand — Manilla - Smyth,
2001). Ezt az tgynevezett minimalis gyakorisdgot vagy gyakorisagkiiszobot o-val
jeloljikk. Azaz X gyakori, ha gyakorisag(X) = o. Szemléltetésként tekintsiik a 2.1-es
tablazatot, amelyen kiilonbozd vasarloi kosarakat lathatok. Egy vasarloi kosar felel meg
egy tranzakcionak. A tablazatbol kiolvashato, hogy
E = {tej, kenyér,pelenka, tojas,sor} az elemek, termékek halmaza (Anbarasi —
Srinivas - Vivekanandan. 2011). A kételemi, {pelenka, sor} elemhalmaz gyakorisaga
3, azaz 75%, mert a masodik, harmadik és a negyedik tranzakcio is tartalmazza mind a

két terméket. A gyakori elemhalmazok hidnyossdga, hogy az elemhalmazokban
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szerepld elemek kozotti kapcsolatot nem mutatjdk. A kapcsolatok kifejezésére kiilon
lehet asszocidcids szabalyokat generalni, de mivel dolgozatunk f6 témdjat nem ez adja,
igy a részletezésében valo elmeriilést melléziik.

A fenti példanal a gyakori elemhalmazok megtaldlasa egyszerli, hiszen
konnyedén végigszamolhatjuk az 6sszes elemre, hogy megfelelnek-e a kiiszobszintnek,
¢és gyakoriak-e. A parok megtalalasa sem jelent kiilonosebb gondot, mivel kevés adattal
kell dolgoznunk. Nagyobb adatbazisoknal viszont rengeteg idObe telne, mig az Gsszes
variaciot eldallitanank, ¢€s egyesével vizsgalnank gyakorisag szempontjabol. Ezt
kiiszoboli ki az az anti-monoton tulajdonsag, ami a gyakori elemhalmaz keresd
algoritmusoknal megtalalhat6: Kimondja, hogy ha egy elemhalmaz nem gyakori, akkor
az, egy ujabb elemmel bdvitve sem lesz gyakori. Ezt az allitdst megforditva kapjuk, az
Apriori-elvet, azaz, ha egy elemhalmaz gyakori, akkor a rész-elemhalmazai is gyakoriak
lesznek. Ezt az elvet hasznaljuk fel dolgozatunkban, és az elemhalmaz keresd
algoritmusunkban is kdzponti szerepet kap.

Az Apriori-elvhez kapcsolddd fogalom a zartsag fogalma, amely szerint az X
elemhalmaz zért, amennyiben nincs néla bdvebb halmaz, amelynek tadmogatottsaga
megegyezik X tamogatottsagdval. Tehat, ha egy Uj elemet adunk a gyakori
elemhalmazunkhoz, a kapott elemhalmaz gyakorisaga minden esetben kiilonbdzni fog
tdle.

Mivel a gyakori elemhalmaz keresési probléma eléggé altalanos ahhoz, hogy
sz¢les skalan alkalmazhatd legyen mas teriileteken is, ezért a modszere és fejlesztésére
iranyuld szakirodalmak tarhdza igen nagy. Legtobbszér az Apriori-elvvel ¢és
algoritmussal kapcsoljak Ossze, €s szinte kivétel nélkiil tartalmaznak rekurziot (Hand —
Manilla — Smyth, 2001.). J6 résziik a szamitasokat altalanos vagy bindris matrixokkal
végzik, ezaltal is meggyorsitva a végrehajtas folyamatat, ¢és kiaknazva a
matrixmiiveletek lehetdségeit (Abonyi, 2006./ Tan — Steinbach — Kumar, 2006./ Ren —
Wang — Wang — Feng 2011.).
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3. A Bittable algoritmus

A gyakori elemparok kinyerésére szamos lehetdséget kinal a szakirodalom. Ezek
koziil az egyik leggyorsabb a Bittable algoritmus. Képezziik B binéris matrixot a T
(tranzakciok) és P (termékek) segitségével ugy, hogy a sorokban (melyeknek szama N)
a tranzakciok, az oszlopokban (melyeknek szama n) a termékek szerepeljenek. Ha T;
tartalmazta P; terméket, akkor By = '1’, kiilonben Bj; = '0’, igy megkapjuk By, —t,
melynek a mérete N - n lesz. A legeneralds végén egy binaris matrixot kapunk,

melynek sorai a tranzakciok, oszlopai az elemek lesznek.

O R O R
O R R R
SO O M
[ )
SR )

(3.1.)

A 2.1-es tablazatnak megfeleld binaris matrix

Vegyiik B’ matrixot, melyet a B transzponaldsaval kapunk.

[22111]
2
0

)

2.1-es tablazat Bittabble matrixa

|2 3
B'"-B=11 1
1 2
1 2

W won

1
1
0
0

(3.2)

A Bittable algoritmus az Gjonnan kapott (B’ - B) matrix elemzésén alapszik. Itt

a f0atlobal leolvashato, hogy a P;; elem hanyszor fordult €l8 dsszesen a tranzakcidkban,
a f6atlo alatti (vagy feletti) részbdl pedig, hogy az adott elemparok hadnyszor szerepeltek
egyiitt egy tranzakcidban. Amennyiben ez az érték eléri a gyakorisagkiiszobot, gy 7és j
elem egyiitt gyakoriak lesznek, és gyakori elemhalmazt képeznek. A tovabbi gyakori
elemhalmazok megtalalasahoz venni kell (i - j)-t, és ezeket hasonlitani a tobbi

adatsorral. Az algoritmus végén megkapjuk az 6sszes gyakori elemhalmazt.



3. Bittable algoritmus Bartos Aniko és Cseresnyés Adrienn

3.1. Matrixok szorzdsdan alapulo hatékonysdagniovelo technika

A bittable algoritmus hatékonysaga és gyorsasaga annak koszonhetd, hogy a
kettes (majd tobb) gyakori elemparokat egy 1épésben, azonnal megtalalja; értelmezése
¢s programmal torténd megvaldsitasa pedig viszonylag egyszeri és konnyi.

A binaris matrix és annak transzponaltjabol nem csak a fent bemutatott Bittable
algoritmus segitségével lehet a gyakori elemhalmazokat kinyerni az adatsorokbdl.

R4jottiink, hogy a forditott szorzasi sorrenddel (B - B') kapott matrixot is
hasznosan fel lehet haszndlni elemzés szempontjabol. Képezziik 1j, szimmetrikus
matrixot (mérete N - N ), az eredeti bindris matrix ¢és annak transzponaltjdnak
szorzataval: (B - B), ahol a (B - B');; érték megadja T; és T; tranzakciok metszetének
elemszamat, azaz (B - B');; = |Tl- N T]| Ez a matrix a nagy mérete miatt nem kertil
realizélasra, mivel tul idéigényes, és tl sok helyet foglalna el a memoriaban.

(B - B");; == |T; |, ahol i = j. Tehat az atloban szerepld értékek megadjak az egyes

tranzakciok szamossagat, elemszamat.

(B B) =

SNk W
N W W
N B WN
NDNDN O

A 2.1-es tablazatra alkalmazott Gijfajta Bittable algoritmus (3.3)

Mivel gyakorlatilag ez a kiilonbozd tranzakcidsorokat hasonlitja egyméshoz, a
foatlobol kiolvashatd, hogy adott tranzakciok hény kiillonbozd elemet tartalmaztak
Osszesen. A sorok (i) és oszlopok (j) metszetébdl pedig azt, hogy két vasarlonak, vagy
két tranzakcionak hany k6zos eleme van. Azaz (i, j) jeloli, mennyi a ketté metszetének
szamossaga. A foatlo alatti (vagy feletti) részbdl megsejthetd — a legnagyobb eléfordulo
szamot megkeresve —, hogy a legnagyobb elemszdmu gyakori elemhalmaz mérete
maximum mennyi lehet.

Legyen (B - B');; =0, ahol i <}j, igy csak a matrix alsé haromszogében
maradnak érvényes értékek. Legyen bmax a (B - B') matrixban szereplé legnagyobb
érték. Gyiijtsiik ki csoportokba (IT{k}) a tranzakcidkat parosaval ugy, hogy Iéptessiink
egyesével egy altalanos valtozot (k) 1-t6l bmax-ig, és vizsgaljuk kozben (B - B')
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matrixot; ahol B;; = k gylijtsik ki, €s vizsgaljuk meg, hany kiilonb6zd tranzakciot

érint. Ezeket egyiitt tegyiik IT{k} halmazba.

3.2. Matrixok szorzdasdan alapulo hatékonysdagniovelo technika

elemzése

Tegyiik B matrix segitségével Bitems{} halmaz elsé elemébe azon termékeket,
amelyeket tobbszor vagy ugyanannyiszor vettek, mint a tdmogatottsagi szint, azaz c.
Tehat Bitems{1} = {ahol szum(B) = o}. Legyen Bi{l} a Bitems{1}-ben 1évd
termékek pontos tamogatottsaga tranzakcionként. (Bi{1} = Bitems{1}) Ezutan egy
altalanos valtozot (k) kezdiink Iéptetni 2-t61 bmax-ig, és minden Iéptetéskor a
kovetkezdket hajtjuk végre: egy index valtozdba kigyljtjiik az alabbiakat: {0,X,Y},
ezek jelolik a szdmunkra hasznos elemek indexét. A 0 indexii elem mindenképpen
benne lesz, az a kiinduld elem. Y az eléz0 Bitems{k — 1} halmaz mérete, azaz az

utolso elem indexe. X: a szdmunkra hasznos egyedi indexek.

A meghatarozott indexeket parosaval kezdjik vizsgalni. r-be kigytjtjik Oket,
hogy ne kelljen tal nagy matrixot szorozni, majd m valtozdba taroljuk a Bi{k — 1}-b6l
v segitségével kigyljtott elemek ¢és ezek transzponéltjainak szorzatat. Mivel
szimmetrikus matrixrél van sz6, elegendd csak az alsdé vagy fels6 haromszoget
vizsgalni. Megkeressiik, m-bel hol vannak olyan elemek, melyek megfelelnek a

tdmogatottsagi szintnek.

A Bitems{k} halmazt folyton noveljiik a Bitems{k — 1}-b6l v és [dum1, dum2]
segitségével vett elemekkel. Bi{k}-t szintén noveljik a v és a [duml,dum?2]
segitségével. Végiil Bi{k}-t rendezziik novekvd sorrendben, ezek utdn noveljik A

értékét. Az algoritmus pszeudokodja az 8.1. szdmu mellékletben lathato.

Masmilyen megkozelitésbdl: legyen max a f6atlo alatti részben eléforduld
legnagyobb szam; a f6atlot és az a feletti részt a tovabbiakban nem tekintjiik. Tegyiik D
halmazba azokat az indexparokat, ahol By(i,j) = (max). Amennyiben D-ben a
gyakorisagkiiszobot nem elérd szamu kiilonb6z6 indexek talalhatdak, biztosak lehetiink
benne, hogy a legnagyobb elemszamu gyakori elemhalmaz mérete kisebb, mint max.
Ellenben, ha ezek elérik a gyakorisagkiiszobot, elegendd csak az indexeknek megfeleld

tranzakciokat Osszehasonlitani. Ha itt legalabb a gyakorisagkiiszobszor egyezik meg
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max termék, akkor azok a termékek képezik a legnagyobb elemszamt gyakori
elemhalmazt. Az Apriori-elvet felhaszndlva ezek részhalmazait is gyakori
elemhalmazoknak tekinthet;jiik.

Az algoritmus folytatdsdban a max-t6l a gyakorisagkiiszobig vizsgaljuk az
elemhalmazokat, igy a végén ez altal is megkapjuk az dsszes gyakori elemhalmazt. Az
Uj algoritmus hatékonysaga a kizardson alapszik, azaz az Apriori-elvbdl kiindulva
kizarjuk azon elemek vizsgalatat, amivel biztosan nem kapunk gyakori elemhalmazokat,
valamint egy nagyobb gyakori elemhalmaz részhalmazait automatikusan gyakoriaknak
tekintjiik. A legtobb algoritmussal ellentétben itt nem a kettes-parok vizsgalatatol
indulunk, és haladunk a nagyobb elemszamuakig; hanem a legnagyobb elemszamuval
indulunk, és haladunk a kisebb elemszamuak felé.

A Bittable algoritmus megismeréséhez elengedhetetlen az Apriori algoritmus
ismerete, hiszen ez adja a Bittable algoritmus alapkdveit. Az Apriori algoritmus

pszeudokddja az alébbi:

k=1

(Ck;DF ) = Transform (D)
Fk = Count (Ck , DF, o)
while |Ck| # 0 do

inc (k)

Ck = Generate (Fk-1)

Ck = Prune (Ck)

Fk = Count (Ck , DF, o)
F = FUFk

end

3.4. abra : Gyakori elemhalmazok kinyerése
(0 = minimalis tAmogatottsag, D = adatbazis)

3.3. Az Apriori algoritmus

Az algoritmus a nevet az Apriori-elvrdl kapta, amely kimondja, hogy a (k+1)-
elemi jelolteket a k-elemii elemhalmazbol allitjuk eld, azaz egy korabbi ismeretet (a k
elemli elemhalmazokat) hasznal fel az wjabb szinten 1évé jeloltek (a (k+1)-elemi

jeloltek) eldallitasara.

Az algoritmus iterativ, mely szintenként hatdrozza meg a gyakori
elemhalmazokat. Minden egyes szinten két fazis van: jelolt generalas és gyakorisadg
ellendrzés. Az elsd fazisban az elézd szinten talalt gyakori (k-1)-elemhalmazokbol

allitjuk el6 a k-elemi jelolteket. Az 1y jeloltek eldallitasat a kovetkezd egyszeru
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illesztési mivelettel végezziik: két gyakori (k-1)-elemhalmaz Osszeilleszthetd, ha a

lexikografikusan rendezett elsd k-2 elemiik megegyezik, és az utolso elemiik kiilonb5zo.

Példaként tekintsiik a kovetkezot: legyen két gyakori elemhalmazunk, a {sor,
pelenka, tej}, valamint a {sor, pelenka, kenyér}. A két elemhalmaz Osszeilleszthetd,
mivel az elsdé két elemiik megegyezik, €s az utolso eltérd. Az 1 jelolt tehat a {sor,

pelenka, tej, kenyér} lesz.

A masik fazisban beolvassuk az adatbazist tranzakciordl tranzakciora, és
noveljilk azon jeloltek gyakorisagat, melyek az adott tranzakcidban szerepelnek. Az
algoritmus milkodése akkor ér véget, ha nem tud 10 jeldltet eldallitani, vagy az
eléallitott jeloltek kozott egyik sem éri el a felhasznald altal megallapitott gyakorisag-

kiiszobot.

Az algoritmus mitkddésére tekintsiik az alabbi példat:

Tranzakcio Termékek Jeloltek Gyakorisag
10 a,c,d {a} 0,50
20 b,c, e 1. olvasas R {b} 0,75 - 5
a,b,c,e C ,
30 b {c} 0,75
b e b
40 b {d} 0,25
{e} 0,75
Gyakoriak | Gyak. Jeloltek Jeloltek Gyak.
{a} 0,50 {a, b} {a, b} 0,25
{b} 0,75 | jeloltek {a, ¢} {a, ¢} 0,50
{c} 0,75 | eldallitasa {a, e} 2. olvasas {a, e} 0,25
{e} 0,75 {b, c} {b, c} 0,50
{b, e} {b, e} 0,75
{c, e} {c, e} 0,50
Gyakoriak Gyak. jeldltek Jeloltek Gyakoriak | Gyak.
{a, c} 0,50 elallitasal {b, ¢, e} {b,c,e} 0,50
{b, c} 0,50
{b, e} 0,75
{c, e} 0,50

3.1. tablazat: Apriori algoritmus szemléltetése
13
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4. Bittable vizualizacioja

4.1 Biclustering

A biclustering, ahogy neve is sejteti (klaszterezés = csoportositas), egy fajta
csoportositas, melynek Iényege, hogy egy matrix sorainak és oszlopainak sorrendjét
felcserélve olyan Osszefiiggd struktarat, Gn. biclustert hozzunk 1étre, mely alkalmas arra,
hogy ennek segitségével feltarjuk az elemek kozotti rejtett dsszefliggéseket (Gu — Liu,
2008. / Mitra — Banka, 2006. / Zhang — Teo — Ooi — Tan, 2004). Ez a technika
alkalmazhaté a gyakori elemhalmaz keresésnél, a mar korabban emlitett B matrix
sorainak és oszlopainak megfeleld cseréjére, mely csere eredményeképp az egyilitt
gyakori termékek, termékhalmazok a matrixon beliil egy helyen, teriiletileg egy
kupacban helyezkedjenek el. A sor- ¢€s oszlopcsere kovetkeztében a matrix tartalmi
jelentése nem valtozik, azaz a tranzakciok tovéabbra is ugyan azokat az elemeket fogjak
tartalmazni, igy tovabba is relevansak maradnak, csak a felirdsuk torténik masmilyen

sorrendben.

Biclustering definicié: A (G, C) € 2L x 200N} part maximalis befogado

képességii biclusternek nevezziik akkor, €s csak akkor, ha (1) Vi € G,j €C: ¢;; =1
és (2) (G, ') € 2-mx 2N (i) Vi'€G,j €C ey =1 és (i) G C
G'\NC < C'A (G',C") #(G,0)

Vegyiik példanak a kovetkezd matrixot:

R OO OO OO RO R KR
_ R, R, O R OO0 O OO R
SO OO PR OOOO RO
RO OO R OORFRrROORREF
R P OO OO OO R OORr
S OO RrRrRr OO OOOCOOoOO0o
S OCOCOOCOCO R RPRPRORFEROCOCO
S oo oo o R OO R OO
S oOoOr oo oo O RrRrOoOOoOOo
OO PR OO R RFPROOOOoOo
S OO OO R OO R R, OO
ololoBoBolololel =l =N

4.1)
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Az atalakitast kovetden a kdvetkezd matrixot kapjuk:

SO OO OO RO R PP O
S OO R OO R RPRORRERRE
O OO OO R PR OOOoOOoOR
O OO OO OO R RO
SO OO PR OOOO R ORF
SO PR OO OoOOoO OO OoOOoOOo
P P OO R OOOOOoOCOCOo
O PR OO O R OOOOOoOOo
S OO PR PR OOOOOoOOoOOo
P P ORFRPROOOOOOoOCoCOo
PO OO R RPRPROOOOoOCOoOo
SO OO PR OO OOOOoOOo

(4.2.)

A biclustering eljaras soran tehat addig cseréljiik az oszlopokat €és sorokat, mig
olyan részmatrixokat nem kapunk, melyek vagy csak 1-es, vagy csak 0-s szdmjegyeket
nem tartalmaznak. A fenti matrix jobb felsd részmatrixa csak 0-s szdmjegyet tartalmaz,
mely azt reprezentdlja, hogy azokhoz az elemekhez nem tartozik tranzakci6. Az
algoritmus futdsa soran ezen elemek Osszehasonlitasat mellzhetjiik, igy joval hamarabb
lefut az iteraci6. Az algoritmus a B matrix tobbi részén végighalad rekurzivan
mindaddig, mig példaul csak 1-esekbdl all6 biclustert nem reprezental. Ha létrejon kettd
olyan bicluster, mely nem tartalmaz k6zds sort, vagy oszlopot, akkor a két részmatrixot
egymastol fiiggetleniil feldolgozhatjuk.

Itt fontos megjegyezni, bar az Apriori-elv kimondja: minden gyakori
elemhalmaz részhalmazai is gyakoriak lesznek, a klaszterezés sordn mégsem feltétleniil
a nagyobb gyakori elemhalmazzal dolgozunk. Hiszen lehet, hogy egy részhalmazanak a
tdmogatottsaga sokkal nagyobb lesz, mint magdé¢ a halmazé, és méretétdl fliggéen
sokkal nagyobb jelentdséggel birhat a kisebb elemhalmaz, ha eléfordulasa jelentdsen

nagyobb.
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4.2 Az adatok megjelenitésének fontossdaga

A Kklaszterezés, vagyis az oszlopok és sorok megfeleld iranya cseréje a
megjelenitésnél jatszik fontos szerepet. A mar elére csoportokba rendezett halmazok
vizualis kivetiilése sokkal latvanyosabban és szemléletesebben jellemzi az elemeket, €s
azok egymashoz vald viszonyat. Mig ezzel szemben egy rendezetlen halmaz
vizualizacigjabol még a gyakorlott mérndoki szem sem tudnd kiszlirni, vagy csak
nehezen, mely termékek melyekkel lehetnek parban gyakoriak. Tehat kimondhatjuk,
hogy a megfeleld0 megjelenités legaldbb annyira fontos, mint maga a gyakori
elemhalmazok kinyerése, hiszen egy megfeleld abrardl szinte azonnal észrevehetd
szamos lényeges adat, ezaltal segitve a pontos ¢és gyors asszocidcids szabalyok
felallitasat.

Az elemzés szempontjabol fontos még az elemhalmazok hasonldsaga is, azaz,
hogy a kiilonb6z6 elemek hogyan, miként fliggnek egymastol, mennyire helyettesitd
vagy kiegészité termékekrdl van sz6. Kiegészitd termékeket (ilyen pl. a kévé és a
stiritett tej) gyakrabban viasarolnak egyiitt, igy a gyakori elemhalmaz keresésnél
tobbszor kapunk ilyen termékeket eredményiil. Az asszociacids szabalyok feltarasakor
ezeknél a termékeknél konnyli dolgunk van, hiszen sokszor az egyik terméket nem is
fogyasztjdk a masik nélkil. A kiegészitd termékeken tulmenden a megfeleld
megjelenitésbdl kivehetdé az is, hogy a tobbi termék hogyan viszonyul egymashoz,
milyen mértékben vasaroljadk Oket egyiitt. Ez hasznos lehet kiilonb6z6
marketingstratégiaknal, vagyis, ha a termék vasarlasa esetén b terméket is elészeretettel
valasztjak a vasarlok, akkor b termék a mellé helyezésével novelhetd eldbbi eladasa.
Egy masik stratégia lehet a két termék egymastdl tavol vald elhelyezésével maés
termékek vasarlasdnak osztonzése.

A fenti marketinges szemléltetéseken kiviil a megfeleld vizualizacido a mérnoki
alkalmazéasoknal is legalabb ugyanolyan fontos. Amennyiben a tranzakcidok elemei
kiilonbozé reakcidk, vagy kiillonbozd események bekovetkezése, a pontos
megjelenitéssel akar sulyos eseteket is meg lehet eldzni, hiszen az eredményiil kapott
abrabol konnyen lesziirhetd, hogy a kritikus események mely masik eseménnyel, €s
mikor fognak egyiitt fennallni.

A tranzakciok hasonlosaga szintén fontos, hiszen ezt haszndljuk fel a Bittable
algoritmus atértelmezésében. Megjelenik, hogy a kiilonbozé tranzakciok vagy

kiilonboz6 vésarlok hany kozos terméket vettek, mennyi a k6zos halmazuk elemszama,

16



4. Bittable vizualizacioja Bartos Aniko és Cseresnyés Adrienn

illetve, hogy melyek ezek a termékek, elemek. Ez, ahogy az algoritmusnal mar
emlitettiik, elorejelzéseket adhat a gyakori elemhalmazok szdmossagéra, €s tovabbi
szamos dolgot vetithet elére, mint példaul a legnagyobb szdmossagh gyakori
elemhalmaz mérete, és a klaszterezésnek kdszonhetden ugyan gy megjelenik a
vizualizacidnal, mint ahogy az elemek hasonldsaga.

Elmondhat6 tehat, hogy a megfeleld vizualizacioval mind az elemek, mind pedig
a tranzakciok hasonlosaga idedlisan szemléltethetd, kiemelve és erdteljesebben lattatva

a fontosabb eseteket.

4.3 Az adatok megjelenitése VAT algoritmussal

A gyakori elemhalmazok vizualizdcidjdra szamos megoldast kinal a
szakirodalom, mi ezek koziil a Visual Assessment of (Cluster) Tendency (tovabbiakban
VAT) algoritmust valasztottuk (Bezdek - Hathaway, 2002). Ahogyan neve is sugallja,
ez az eljards megfelelden elkiilonitve jeleniti meg a hasonldé elemhalmazokat és
tranzakciokat, azaz a klaszterek tendenciajat.

Az algoritmus azt méri, hogy a kiilonb6z6 tranzakciok mennyire egyformak,
vagy kiilonboznek egymastol. A Tanimoto hasonlosagot felhasznalva egy hasonlosagi
matrixot general, értékeit pedig 0 és 1 kozotti intervallumba esé szdmmal tolti fel
(Sij =[0,1]), ahol 0 a teljesen kiilonb6zd 1 pedig a teljes mértékben hasonlé
tranzakciokat jeloli. A dendrogramokhoz hasonloan eldszor a legkisebb tavolsagu
elemeket taldlja meg, majd sorban az egyre tavolabbiakat, végiil az igy kapott sorrendet
a szimmetrikus matrix atlojdban abrazolja. Az egymashoz jobban hasonlité tranzakcidok
megjelenitése sotétebb, mig az egymdshoz kevésbé hasonloak szine vildgosabb
pixelegységekkel torténik, igy jobban érzékeltetve a hasonldsagokat.

09T 1avoLisiG

081

0.7+

06

05

: ﬂ;m

12312 519 4132926 9 310 724 61128172021 218 830251415271622
ELEMEK

4.1. abra: Példa adatok dendrogramon val6 abrazolasara
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A VAT eredményeképp tehat egy, az atlgjanal kiilonb6z6 mélységben szinezett
négyzetet kapunk. Ez a négyzet nem mas, mint a biclusterezés eredményeként, azaz a
megfeleld oszlop- és sorcserékkel kapott matrixunk, a kiilonb6z6 tonussal szinezett

pixelblokkok pedig a kiilonb6zo klasztereket reprezentaljak.

Elemek

Elemek Elemek

4.2. abra: Egy random ¢és egy rendezett adatsor VAT abraja

A fenti illusztrativ példa nem csak a VAT algoritmus kimenetelét szemlélteti
megfelelden, de azt is jol érzékelteti, mennyire fontos az adatsorok megfeleld rendezése.
Mig az els6 abra nagyjabol homogén sziirke feliiletet mutat, a méasodikon tokéletesen ki
lehet venni a kiilonbdzd adatcsoportosulasokat, klasztereket, melyekre ezek utan

gyorsan, hatékonyan lehet a megfeleld asszocidcios szabalyokat megtalélni.

18



5. Kisérleti rész Bartos Aniko és Cseresnyés Adrienn

5. Kisérleti rész

Dolgozatunk célkitlizése egy olyan program megalkotasara volt, amely
barmilyen adatbazisbol, ami megfelel a bemeneti struktiranak, leképezi annak a binaris
matrix megfelel6jét, és a tovabbiakban ezzel a matrixszal szamitasokat végez: bekér egy
tdmogatottsagi szintet, ¢s annak megfelelden kiértékeli az adatsorokat a korabban
emlitett bittable technikak segitségével. Az eredményekre zart elemhalmazokat képez,
¢s a megfeleld klaszterezés ¢és hasonlosagmérték alkalmazasaval a VAT algoritmus
segitségével abrazolja Oket. Az elkésziilt program hatékonysagat kiilonbozd
adatbazisokon valo teszteléssel és futtatdssal ellendriztiik, vizsgalva az idésorokat,
valamint Gsszehasonlitottuk az eredményét mar meglévd algoritmusokéval. Fontos
szempont volt, hogy egy olyan szellemi terméket hozzunk 1étre, ami egyedi, hatékony, a
valés eredményt torzitds és félrevezetd informaciok nélkiil &brézolja, valamint

optimalisan felhasznalhat6 legyen dontéstamogatas céljabol.

5.1. A kifejlesztett algoritmusok és program

Dolgozatunk 1jitdsa a kifejlesztett algoritmusokat alkalmazé program
implementaldsa. A megvalositasukhoz a célszerliség érdekében MATLAB-ot
hasznaltunk, hiszen ez a legalkalmasabb ¢és leghatékonyabb eszkéz a kiilonbozd
matrixmiiveletek végrehajtasahoz.

Elsé 1épésben importal egy tranzakcidkat tartalmazo adatbazist, majd bekéri az

alkalmazando6 tdmogatottsagi szintet.
Az eld-feldolgozas a kiilonbozd elemek kigylijtésével kezdddik. Ezzel automatikusan
egy indexszdmot kapnak, igy a késObbi azonositdsuk leegyszeriisodik. Ezt kdvetden
deklardlunk egy binaris matrixot, amit a tranzakcidkon vald végighaladas kozben
folyamatosan feltdltink 1’ és ’0° értékkel a szerint, hogy az adott tranzakcid
tartalmazta-e az adott indexli oszlopnak megfeleltethetd terméket vagy sem. A ciklus
végén igy megkapjuk az eredeti tranzakciokkal ekvivalens bindris matrix format.

A kiilonb6zo elemek kivalogatdsanak forraskddja a 8.2-es mellékletben lathato,

a binaris matrixba vald konvertalas forraskodja pedig a 8.3-asban.
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A bindris matrix transzponaltjabdl és az eredeti binaris matrix szorzasabol kapott
Uj matrixot dolgozzuk fel egy korabbi bittable technikaval. A MATLAB lehetdségeit
kihasznalva nem sziikséges kiilon leképezni a transzponaltat, majd kiilon szorozni,
hanem megengedett, hogy ezt magaban a ciklusmagban tiintessiik fel miiveletként.

A Bittable technika alkalmazésanak forraskodja a 8.4-es mellékletben lathato.

Az algoritmus lefutds utdn a gyakori elemhalmazokat adja vissza.

Ez a programrész a kettes gyakori elemparoktol indul és folyamatosan talalja
meg a nagyobb elemszamu gyakori elemhalmazokat. A masik implementalt algoritmus,
az elobbi tovabbfejlesztése is hasonloképp miikodik, csak elézetes matrixmiiveletek
segitségével mar az elején kizar olyan 1épéseket, melyek biztosan nem adnénak gyakori
elemhalmazt.

A kovetkezd 6 1€épés a megtalalt gyakori elemhalmazok klaszterezése, azaz a
sorainak és oszlopainak megfeleld rendezése (A. Serin, M. Vingron. 2011).

c=11;
for k=1:length(Ci)
C=[C Ci{k}];
end
% Similarity - based on your idea / but based on the closed itemset
S1=C*C'; %AND
S2=ones (size (C))*C"';
S3=C*ones (size(C))';

S4=max (S2,S3) ;
S=S81./S4 %$Tanimoto similarity

% Similarity of the items
iS1=A'*A; %AND

iS2=ones (size(A)) '*A;
1S3=A'*ones (size (A));

iS4=max (iS2,1S3);
18=iS1./iS4 %Tanimoto similarity of the items

iorder=vat t v1(1-iS) %This is the VAT of the transactions

5.1. dbra: A Biclusterezés

Az adatok most mar készen allnak a megfeleld megjelenitésre. Erre eldszor a
spy() beépitett fiiggvényt hasznaljuk:
spy (bin matrix (order, iorder))
(5.2)
A Tanimoto hasonlosagmérték alkalmazasa utan a VAT algoritmus hasznélatara
kiilon fliggvényt definiadltunk, hiszen ez egy eléggé Osszetett mivelet, és a program

strukturaltsagnak megtartasat, és a kodrészlet atlathatosagat igy biztositani tudjuk. Az
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algoritmus forraskodja a 8.5-0s mellékletben lathatd. A program a lefutast kdvetden
tobb abran szemléletesen, tagoltan jeleniti meg a gyakori elemhalmazokat.

Ugy véljiik, az atdolgozott bittable technika segitségével egy hatékonyabb és
gyorsabb algoritmust hoztunk létre a gyakori elemhalmaz keresésre, hiszen a kezdeti
kizarasok segitségével nagy mértékben csokkenthetd a vizsgdlandd tranzakcidok
halmaza, ¢és a méretbeli csokkenés hatasara az algoritmus futési ideje is kisebb lesz. A
Tanimoto hasonlosagmérték, a klaszterezés és a VAT algoritmus egyiittes miikodésével

pedig egy megfelelden szemléletes megjelenitését kapjuk az eredményeinknek.

Gyakori elemhalmazok kinyerésének ideje
Feldolgozandé

matrix mérete:

eredeti bittable

technikaval (seconds)

,javitott” bittable

technikaval (seconds)

15* 14 0,04 0,01
100 * 300 0.010157 0.006447
100 * 147 0.009306 0.006171
100 * 455 0.012105 0.008941

5.1. tablazat: A gyakori elemhalmazok kinyerésére forditott id6
szemléltetése
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5.2.  Illusztrativ példa

Tekintstink egy illusztrativ példat a program futasar6l. A forrdsok a

http://adios.tau.ac.il/Spectral CoClustering/ weboldalrél szarmaznak.

(Dhillon, L.S. (2001) Co-clustering documents and words using bipartite spectral graph
partitioning, in proceedings of the acm sigkdd conference, 269-274 )

Az oldal altal hasznalt biclusterezd algoritmussal kapott adbrat lathatjuk az elsd
képen. A mi algoritmusainkat hasznalva egy sokkal illusztrativabb megjelenitést
kapunk, ahol szemléletesebben kiiloniilnek el a csoportok, a weboldalon taldlhatod
példahoz képest.

A tovabbiakban a programunk altal eredményiil adott abrak lathatoak:

példanyok
w

-
| 1

1 1 1 1 1 1 1 1 !

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
tulajdonsagok

5.3. abra: A weboldal altal hasznalt biclusterezd algoritmussal generalt dbra
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5.4. abra: Az eredeti tranzakcidok 5.5. abra: Biclusterezéssel valo rendezés utan

A fenti dbrankon az eredeti tranzakciok halmaza és ezeknek a zart elemhalmazra
val6 leképezésének megjelenitése lathato.
A programunk kimenetelén a tranzakciok VAT algoritmussal generalt abraja

jelenik meg, melyen tobb, jol elkiilonithetd csoportot lathatunk.

Elemek

Elemek

5.6. abra: A VAT algoritmus kimenetele
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Az elemhalmazok VAT-ja, jol mutatja, hogy 4 nagy csoport van, melyek koziil
két nagyobb rész tlinik ki.

Elemek |

Elemek
5.7. abra: Az elemhalmazok VAT-ja

Egy masik, révid példan pedig egy webaruhaz kereskedelme lathato:

Termékek Termékek

s _w
S S
Q Q
3 3
N N
=] =]
g g
= =
0 TR
0 100 200
5.8. abra: Az eredeti adatsorok 5.9. abra: A biclusterezéssel csoportositott adatok
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Az eredmény a webaruhaz vésarldinak és termékeinek csoportositasa lesz.

Elemek

Elemek

5.10. abra: Az elemek hasonldsdganak megjelenitése

A fenti abra jol mutatja az elemek hasonldsagat a szerint rendezve, hogy azok

mennyire hasonldo mdédon latogatottak.
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5.3. Mérnoki alkalmazas

A dolgozatunk sordn tobbszor is emlegetett gazdasagi szempontokon kiviil az
altalunk kifejlesztett algoritmusok mas szakteriileteken is hasznosithatoak, mint példaul
mérndki alkalmazasoknal. A generalt megoldasok a folyamatbanyéaszatban manapsag
aktivan kutatott biclustering eszkdzok fejlesztésének irdnyadba mutatnak, a létrehozott
dontéstamogatd eszkoz pedig felhasznalhato diszkrét eseménysorok elemzésére.

Egy termeldrendszerben sok ilyen diszkrét esemény meriil fel a folyamatok
soran, ¢s amennyiben a termékek, illetve vasarloi kosarak helyett az inputnak ezeket az
eseményeket tekintjiik, az output azon események csoportjai lesznek, melyek egylitt
gyakran allnak fenn. Szamos termeléssel, vagy éppen vegyészettel, kutatas-fejlesztéssel
foglalkoz6 vallalatnal ismertek olyan események vagy események sorozatai, melyek
bekovetkezése kockazatot jelent. Ezek feltarasa komoly szakértdi ismeretet kivan, és
nagyobb kihivast jelent. Programunk ilyen irdnyt alkalmazasaval kinyerhetéek a
gyakran egyiitt allo torténések, melyekbdl a tapasztalt mérnokok kiilonbozo
kovetkeztetéseket vonhatnak le, és akar az incidens-menedzsment probléma feliigyeleti
stadiumaban hatékonyan felhasznalhatnak. (Ebben a stddiumban a bekdvetkezett hibak
okat kutatjdk.) Amennyiben vannak cut-set-ek, és/vagy path-set-ek, az asszociacios
szabalyok gyorsabban felallithatok, a meghibasodéas gyanujara vagy a meghibasodasra a
reakci6idod kisebb lehet. (A cut-set-ek azon események, amelyek koziil, ha barmelyik is
bekovetkezik, akkor a meghibdsodas fennall, a path-set-ekbe pedig olyan események
tartoznak, amelyek koziil egy fennalldsa is elég ahhoz, hogy a hiba biztosan ne
kovetkezzen be.) A dolgozat sordn létrehozott algoritmussal megkdnnyithetjiik ezen
kritikus események feltarasat.

Tovabbi teriilet lehet a bioinformatikai felhasznalas, ahol a tranzakcioknak
gének sorozatai vannak megfeleltetve. A kiilonbozé génekre képzett gyakori
elemhalmazokkal nem csak betegségek, de akar betegségekre vald hajlamok is
kimutathatoak, ezzel is segitve az orvostudomany munké;jat.

A felsorolt két alkalmazason kivil még szamos mas modja van a
dolgozatunkban leirt algoritmus hasznositdsanak, ezzel is szemléltetve, mennyire

sokrétiiek és korszeriiek a kiilonb6z6 adatbanyaszati modszerek.
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6. Osszefoglalas

Az adatbanyaszat egyik alapkovei a gyakori elemhalmazok. A veliik valo
optimalis alakitasat, és akar a profit ndvekedéséhez is hozzajarulhatnak. A gyakori elem
feltar6 algoritmusok altalanossdguknal fogva rengeteg helyzetben megalljak a helyiiket,
jol alkalmazhatdak kiilonféle problémakra szinte barmely teriileten. A dolgozatunkban
bemutatott gyakori elemhalmaz keresd algoritmusok az Apriori-elvet megfeleléen
Otvozik a matrixmiveletekkel és bittable-technikdkkal. A Visual Assessment of
(Cluster) Tendency (VAT) algoritmus, és a Biclustering a gyakori elemhalmaz
keresésen vald abrazoldsban hatékonyan alkalmazhatoak, és egy 0j megkozelitésu
megoldast nyujtanak. Ugy érezziik, dolgozatunkkal elértiik a kitlizott céljainkat, és egy
konnyen interpretdlhatd és implementalhaté programot sikeriilt 1étrehoznunk, amely
hatékonyan talalja meg, és megfelelden szemlélteti a gyakori elemhalmazokat. A
bittable algoritmus tovabbgondolasabdl sikeriilt egy 1j, gyorsabb algoritmust
felallitanunk, amely a probléma megoldasat egy ujabb szemszogbdl kozeliti meg. A
programunk a mérndki gyakorlatban is jol hasznalhatd, akar nagyobb rendszerbe vald
implementalassal, akar fliggetlen felhasznalasként is. A feladat tovabbgondolasaval, és
a program specializalasdval szamos folyamatnal hasznos segédeszkéz Ilehet, de
onmagaban is megallja a helyét, mint dontéstamogat6 eszkoz. Ugy véljiik, a munkank
soran 1étrejovo szellemi termékek hozzajarulnak az adatbanydszat eldrehaladdsahoz,
fejlédéséhez; és a hasznalt algoritmusokat a tudomanyag még fel fogja tudni haszndlni

az innovativ fejlédés érdekében.
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8. Mellékletek

8.1. A tovabbfejlesztett bittable technika pszeudokodja

Input:

o = support (gyakorisagkiiszdb)

7= transactions (tranzakciok)

P=products (termékek)

N=size(T) (tranzakcidk szdma)

n = size(P) (termékek szama)
Output:

Bitems{k} = megfelel tamogatottsagi szintet elért termékek

Bi{k} = a support megfeleld termékek a B matrixbol

1: %$Preprocessing:

2: B=1[]

3: for every transaction T; do

4: for every product P; do

5: if T; included P; then B;;=1
6: else B;;=0

7 end if

8: end for

9: end for

11:
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12: $Wondermatrix technique

13: bitb=B*BT

14: for i=1 to N do

15: for j=1 to N do

16: if i<j then bitb;;=0
17: end if

18: end for

19: end for

20: Bmax=max (bitb)

21: for k=1 to Bmax do

22: [duml, dum2]= where bitb;; 2 k
23: for every [duml, dum2] [duml, dum2]; do
24: if IT{k} not included [duml, dum2]; then IT{k} +=

[duml, dum2];

25: end if

26: end for

27: end for

28: %Here we analyse the wondermatrix technique

29: for every product P; do

30: for every transaction T; do

31: tempy+=B;;

32: end for

33: if tempy 2 o then Bitems{1l}=tempy
34: end if

35: end for
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36: Bi{l}= Bitems{1l}

37: for k=2 to Bmax do

38:

39:

40:

41

42

43

44 .

45:

16:

47 :

48:

49:

50:

x= where sum(abs( differences between Bitems{k-1}

from 1 to end-1 )) not = 0

index= [0, x ,size(Bitems{k-1}]

for i=1: size(index-1) do
v=[from index(i)+1 to index(i+1)]
m=Bi{k-1} (IT{k},v)’* Bi{k-1} (IT{k},v)
[duml, dum2]= where m>=supp
for j=size(duml) do

Bitems{k}=[Bitems{k},Bitems{k-1} (v (dumly)),
Bitems{k-1} (v (dum2;)) ]

Bi{k}=[Bi{k}, Bi{k-1} (v (duml;) *v (dum2;))
end for
end for
sort (Bitems{k})

sort (Bi{k})

51: end for
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8.2.

A kiilonbozo elemek kivalogatdasa

1: termek=[];

2: for i=1:1:1length (kosarak)

10:

11:

12:

13:

14:

15:end

sor=kosarak (i, :);

for j=1:1:1length(sor)

bennevan=0;

for k=1:1:1length (termek)

if strcmp (termek(k),sor(j))==1

bennevan=1;

end

end

if (bennevan==0) & (~isnan(cell2mat (sor(j))))

termek=[termek sor(j)];

end

end
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8.3. Binaris matrixba valo konvertalas

1: bin matrix=[];

2 for i=1:1:N,

3: A=kosarak (i, :);

4: temp=[1];

5: for k=1:n

6: bennevan=0;

7 for j=1:1:length(A)

8: if strcmp(A(j), termek (k) )==1
9: bennevan=1;

10: end

11: end

12: if bennevan==0

13: temp=[temp,0];

14: else

15: temp=[temp,1l];

16: end

17: end

18: bin matrix=[bin matrix;temp];
19: end
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8.4. Bittable technika alkalmazdsa
1: [N,n]=size(A);
2: items{l}=find(sum(A, 1) >=suppp) ';
3: k=1; Ai{l}=A(:,items{1l});

4: while ~isempty (items{k})
5: k=k+1; Ai{k}=[]; items{k}=[];

6: index=[0; find(sum(abs(diff ((items{k-1}(:,1l:end-
1)))),2)~=0); size(items{k-1},1)1;

7 for i=l:length (index)-1

8: v=[index (i)+1l:index (i+1)]; m=Ai{k-1}(:,v) "*Ai{k-
1y (epv) s

9: m=triu(m,1l); [duml,dum2]=find((m)>=suppp):

10: for j=l:size(duml, 1)

11: items{k}=[items{k}; [items{k-1} (v (duml(3j)),:)

items{k-1} (v(dum2 (J)),end) 1 1;

12: Ai{k}= [ Ai{k} Ai{k-1}(:,v(duml(3))).*Ai{k-
1} (:yv(dum2(3))) 17

13: end

14: end

15: [items{k},I]l=sortrows (items{k}); Ai{k}=RAi{k} (:,I);
16: end
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10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

8.5.

initialization
% initialization
[maxr maxc] =
inic = maxr(1l);
inic2 = maxr(2);
% iteration
[inic];

order =

dum = [];

for i

o\°
+

new sample
dum = [dum;

dum (end, order) =

[minr minc] = find(
[order;

order =

end

19:

20:

21:

22

23:

%the pairwise distances

D= (PairDist);

D=D (order, :) ;

D=D(:,order) ;

dum(:, order (end)) =

A VAT algoritmus haszndlata

function order=VAT (PairDist)

2 : size(PairDist,1)

PairDist (order (end),
inf;
inf;

% find the minimum distance

minc (1) ];

%% Prim's minimal spanning tree algorithm with special

find (PairDist == max (max (PairDist)));

)17

dum == min (min (dum)) );

%order based on the similarity

(REORDEING)
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24: surf(flipud (D), 'EdgeColor', 'none')

25: grid off

26: %mesh (flipud (D))

27: view ([0 0 90])

28: colormap('gray')

29: axis equal

30: % for VAT graylevel
31: a = get(gcf, 'ColorMap'):;
32: a=a * ( l-min(min (D)) /max (max (D)) ) +

min (min (D)) /max (max (D)) ;

33: colormap(a);

34: set(gca, 'YTickLabel', []):

35: set(gca, 'XTickLabel', []);

36: axis ([0 size(PairDist,1l) O size(PairDist,1)])

37: title('VAT on the original data')

38: hold off
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