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Kokkuvote

Assotsiatsioonireeglite anallisi eesmargiks on omavahel pisival ja mdist-
likul viisil seotud néhtuste, siindmuste, objektide vms leidmine. Sellised seo-
tud nahtused vdivad olla nditeks sageli koos kilastatavad veebilehed voi
tahelepanek, et mingit kindlat kaupa ostvad kliendid vGtavad kullalt suu-
re tBendosusega ka uhe teise kindla toote. Kéesoleva artikli ilesandeks on
anda Ulevaade assotsiatsioonireeglite leidmisega seotud problemaatikast, la-
hendustest ning vdimalikest rakendustest. Assotsiatsioonireeglite leidmiseks
vaadeldakse siin algoritmi Apriori koos kiire implementatsiooni ideega.

2 Sissejuhatus

Infotehnoloogia efektiivne ning suuremahuline rakendamine on endaga toonud kaa-
sa kogutava infomahu plahvatusliku kasvu. Samas oluline pole mitte niivérd kogu-
nev andmemabht ise kuivord hoopis neid andmeid tekitavate protsesside mdistmine.

Vaatleme nditeks suure toidupoe mdiligiprotsessi. Siin on meil tegemist suure
hulga erinevate kaubaartiklitega. Samuti on siin kliendid, kes kaubavalikust (ht-
teist enda ostukorvi panevad, ning seejarel kassas ostu sooritavad. See fakt ka-
jastub toidupoe andmebaasis nn ostukorvina. Siit koguneb toidupoele véartuslik
infovaramu néiteks turundusosakonnale, kelle tlesandeks on korraldada erinevaid
kampaaniaid.

Ostukorvide pealt on vBimalik leida seoseid erinevate kaupade (ihte ostukorvi
sattumiste kohta. Uheks selliseks on sageli erialastes artiklites kasitletav tahelepa-
nek, et sageli ostetakse koos dlut ning beebiméhkmeid [TCO00]. Sellisel juhul v&ib
vaadelda implikatsiooni beer=-diapers * kui assotsiatsioonireeglit ile 6lut ning
mahkmeid sisaldavate ostukorvide. Assotsiatsioonireeglite analuitisi tlesandeks on
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leida analoogilisi seoseid andmestust — kui ostukorvis sisalduvad teatud kaubad,
millised kaubad veel samas ostukorvis tdendoliselt esinevad?

Vastavaid reegleid voib tulla suhteliselt palju, tldjoontes vdib need jagada jarg-
misse nelja gruppi [ibm98]:

e Juhuslikud seosed
Olu ja mahkmed v@isid taiesti juhuslikult olla samal paeval poole hinnaga
mulgis ja seetdttu neil omavahel mingit pdhjuslikku seost ei ole.

e Juba teada olevad seosed
Olle ja kiiiislauguleivakeste vaheline seos vaib varasemast olla juba tuntud.

e Uued ent mitteolulised seosed
Punast ja sinist varvi pulgakommide vaheline seos v@ib olla kill uus kuid
antud Glesande jaoks olematu praktilise tahtsusega.

e Uued ja olulised seosed
Olu ja mahkmete vaheline seos vdib olla taiesti uus ja praktiliselt kasutatav,
néiteks:

— Olu ja mahkmed voimalikult lahestikku paigutada — et klient kindlasti
tihte korvi pannes ka teise kauba korvi tdstaks

— Olu ja mahkmed vGimalikult kaugele teineteisest paigutada — et klient
Olut korvi pannes peaks voimalikult paljude teiste kauvbariiulite vahelt
mahkmeteni jalutama

— Hetkel 15% soodsamat Olut korvi tdstes ei pane dnnelik klient ehk té-
helegi, et samal paeval on méhkmed 15% kallimad...

Algoritmiline pool on vaid nende reeglite tuvastamine, reeglite kvaliteedi ning
praktilisuse otsustamine jaab paraku ikkagi inimese otsustada. Suureks problee-
miks on siin reeglite suur hulk, nditeks méne tuhande kaubaartikliga poes vdib olla
miljardeid reegleid [BK02]. Kuna sellise hulga reeglite kontroll on véga tdémahu-
kas on vaja efektiivseid algoritme. Efektiivsus tdhendab siin kontrollitavate reeglite
arvu piiramist, jattes voimaluse korral siiski huvitavad reeglid alles.

Assotsiatsioonireeglite kaevandamise juured on jaekaubanduse ostude analui-
sil [AIS93] ning seetbttu vastavate seoste leidmist andmestust nimetatakse sageli
ostukorviaanaltiusiks(ik market-basket analysis). Samas ei ole see piiratud ainult
ostukorvide anallitisiga. Palju huvitavamaid ning &rilisest seisukohast paremini ra-
kendatavaid tulemusi v&ib saada ka ostukorvide andmestu uurimisel koos klientide
demograafiliste andmetega. See v8ib uurija viia tulemuseni, et 25-30 aastane uni-
versaalkerega autoga abielus meesterahvas ostab suure tGendosusega koos ollega
ka lapsemahkmeid. Samuti ei pruugi Uhe ostukorvi mdttes tegu korraga ostetud
kaupadega vaid vOib vaadelda ka the kliendi oste mingi kindla perioodi jooksul,
naiteks veebiraamatupoe vGi plaadipoe ostud [AIS93].

Kuigi assotsiatsioonireegli all kdesoleva Ulevaate mottes peame silmas lihtsalt
hulkadevahelist seost, on loodud meetodeid ka jarjestusega assotsiatsioonireeglite



leidmiseks [AS95, AFS93, SA96] . Sellist tilipi assotsiatsioonireegleid esineb ndi-
teks geenisekventsiandmebaaside [Chi96, YWYHO02] ja veebikohtade kiilastuste
analltsis [BBR0O1, CSM97, MJHS96, MA] .

Uks huvitav valdkond on negatiivsete assotsiatsioonide leidmine. Naiteks (iks
selline reegel voiks kdlada jargnevalt: «75% abielus meestest kes ostavad Olut ei
osta pakipiima». Sedasorti probleeme lahendavaid algoritme on juba ka loodud
ning autori véiteil on nad killalt efektiivsed [SON98].

Kéesoleva artikli eesmérgiks on anda Ulevaade assotsiatsioonireeglitega seo-
tud problemaatikast, milleni jdudmiseks tuuakse kdigepealt &ra probleemi esitus.
Ilustreerimaks lahendust eelpool kirjeldatud probleemile on toodud é&ra algoritm
Apriori ning tema efektiivne implementatsioon. Luhidalt vaadeldakse ka assotsiat-
sioonireeglite analiiisi rakendusvaldkondi ning lahendamist ootavaid probleeme.

3 Formaalne esitus

Olgu I = {I1, I, ..., I,} hulk binaarseid tunnuseid, ehk kaupu [AIS93]. Olgu T
ostude andmebaas, kus igat ostu ¢ kirjeldab kahendvektor, milles ¢[k] = 1 kui ostu-
korvis sisaldus kaup I, ning ¢[k] = 0 kui ei olnud. lga ostu kohta on andmebaasis
T (ks korteep. Olgu X C I. Utleme, et ost ¢ rahuldab X kui iga ostu I jaoks
hulgas X nii, et t[k] = 1.

Assotsiatsioonireegli all peame edaspidi silmas implikatsiooni kujul X = I,
kus X C I'ningI; € IANI; ¢ X. Reegel X = I; on tdidetud baasil 7" usal-
dusteguriga (ik confidence) 0 < ¢ < 1 kui vahemalt ¢% ostudest baasis 7', mis
sisaldavad hulka X, sisaldavad ka I;. Edaspidi tahistame vastavat olukorda kujul
X = I; | ¢, etreeglil X = I, on usaldustegur c. Utleme, et reegli X = I, tugi
(ik support) baasil T" on s kui s% ostudest baasis 7" rahuldab X U I;. Hulga a tuge
vBime valjendada ka kujul support(a). Sageli vaadeldakse I; asemel ka hulka I*
nii, et I* C I. Kui usaldustegur m&ddab reegli tugevust siis tuge vdib vaadelda kui
olulisust statistilises mdttes [AIS93, Fio02, BMS97].

Ulesanne on leida kdik assotsiatsioonireeglid, millel on tugi suurem kui eelne-
valt seatud minimaalne tugi (edaspidi minsup) ning usaldustegur suurem kui eel-
nevalt seatud minimaalne usaldustegur (edaspidi minconf). On vGimalik seada ka
mitmeid tdiendavaid kitsendusi soovitud assotsiatsioonireeglitele [AIS93]:

e Sintaktilised kitsendused
Sedasorti kitsendused seavad piiranguid ostudele mis vdivad reeglis esine-
da. VGib néiteks nduda, et reegli paremal vdi vasakul poolel esineks kaup I,
vOi siis teda kindlasti seal ei oleks. Kuigi selliseid reegleid voib hiljem koi-
gist leitud reeglitest valja filtreerida vGib nende kitsenduste integreerimine
algoritmi tulemuse leidmist oluliselt kiirendada [SVA97].

o Kitsendused toele
Sellised kitsendused seavad piiri vastavat reeglit sisaldavate ostude arvule.



Naiteks arilises mottes ei ole motet tegeleda seostega, mis kehtivad liiga véi-
kesele osale juhtumitest.

Antud probleemi esituse korral vdib assotsiatsioonireeglite leidmise protsessi
jagada kaheks [AIS93, AS94]:

1. Leida kdik kaupade kombinatsioonid mille tugi on suurem kui minsup. Ni-
metame kdiki neid kombinatsioone suurteks kaupadehulkadeks (ik large item-
set) ning kdiki tlejadnuid, mille tugi ja&b allapoole minsup véartust, vaike-
steks kaupadehulkadeks (ik small itemset). Kaupadehulki, mille vastavust
kitsendustele pole veel joutud kontrollida, nimetame edaspidi kandidaathul-
kadeks. Suntaktiliste kitsenduste olemasolul peame arvestama ka nendega.

2. lgasuure kaupadehulga Y = I11,...Ii, k > 2 jaoks koostada reeglid mis ka-
sutavad kaupu valikust Iy, I, ..., I;. Vastava assotsiatsioonireegli vasakuks
pooleks saab alamhulk X C Y nii, et hulgal X on k£ — 1 elementi, ning
reegli paremaks pooleks saab Y — X. Et leida reeglit X = I, | ¢ nii, et
X = IiIp..I;_1Ij1:...13, tuleb votta hulga X tugi ning jagada see I; toe-
ga. Kui tulemus on suurem kui minconf siis véime vastava reegli alles jatta
[AS94]. Tasub markida, et kui kaupadehulk Y on suur, siis on suur ka iga
Y alamhulk ning set6ttu peab meil iga kaupadehulgaga olema teada ka te-
ma tugi. Samuti peavad kdik kaupadehulgast Y tuletatud reeglid rahuldama
toele seatud kitsendusi sest Y ise seda teeb, ning ta on samas kdikide nende
reeglite paremate ja vasakute poolte Gihend.

Kuna teise alamilesande lahendamine on suhteliselt elementaarne siis jarg-
mises jaotises vaatleme I&hemalt algoritmi Apriori, kus pdhirdhk on esimese ules-
ande lahendamisel.

4 Algoritm Apriori

4.1 Suurte kaupadehulkade leidmine

Tavaliselt kasutavad suurte kaupadehulkade leidmise algoritmid andmestu 7" kor-
duvat labivaatust. Esimese labivaatusega leitakse Uksikute kaupade tugi ning ot-
sustatakse, millised neist on toele seatud kitsenduste mottes suured. Iga algoritmi
samm kasutab eelmisel sammul leitud suuri kaupadehulki leidmaks v@imalikke
kandidaathulki. Seejérel leitakse andmestu 7" labivaatusega toed neile kandidaat-
hulkadele ning toele seatud kitsendust rahuldavad hulgad loetakse suurteks, ning
seega jargmise sammu ldhteandmeteks. Protsessi korratakse kuni rohkem suuri
kaupadehulki ei leita.

Probleemiks on siin andmestu labivaatamiseks kulutatav ressursside maht ning
samuti kandidaathulkade suur arv. Uheks lahenduseks on siin vahemoluliste kandi-
daathulkade vdimalikult varajane kdrvalejatmine ning andmestu l&bivaatuste arvu
minimeerimine.



Eelpoolkirjeldatud skeemi jérgib killalt laialdaselt levinud algoritmide pere
Apriori [AS94]. Sellele algoritmide perele on iseloomulik uute kandidaathulka-
de koostamine vaid eelmiselt sammult saadud suuri kaupadehulki kasutades. Seda
teha lubab teadmine, et iga suure kaupadehulga alamhulk peab samuti olema suur.
Seetdttu vOime koostada uusi &k elemendilisi kandidaathulki & — 1 elemendilistest
suurtest kaupadehulkadest. Neist omakorda voib vélja jatta need hulgad mille (iks-
kdik milline alamhulk pole toele seatud kitsenduste mottes suur. Nii tehes on tule-
museks méarksa vadiksem arv kandidaathulki, andes nii ajalises kui ka méluvajaduse
mdttes palju paremaid tulemusi.

Edaspidi nimetame kaupade arvu hulgas tema suuruseks ning suurusega k kau-
padehulka k-kaupadehulgaks. Kaupu hulgas hoitakse leksikograafilises jarjestuses.
Notatsiooni c[1]-¢[2]-...- c[k] kasutame kujutamaks k-kaupadehulka ¢ mis koosneb
kaupadest c[1], ¢[2], ..., c[k], kus ¢[1] < ¢[2] < ... < c[k]. Kuic= X -Y jaY on
m-kaupadehulk siis Utleme, et Y on X m-laiendus. Iga kaupadehulgaga ¢ on seo-
tud loendurvéli c.count sdilitamaks tema tuge Ule andmestu. Selle vélja vaartuseks
saab hulga loomisel 0.

Vaatleme niiid algoritmi Apriori (joonis 1). Algoritmi esimene samm loeb kok-
ku Uksikute kaupade esinemiste arvu baasis T' leidmaks suuri 1-kaupadehulki. lga
jargmine samm & koosneb kahest osast. Kdigepealt leitakse funktsiooni Apriori-
Gen abil eelmiselt sammult saadud suurtest kaupadehulkadest Lj_, kandidaathul-
gad CY. Seejérel leitakse baasist T tugi neile hulkadele ning jaetakse alles vaid suu-
red hulgad. Et véhendada andmebaasi labivaatuste arvu kasutatakse kiireks loen-
damiseks funktsiooni AprioriSubset (kirjeldatakse allpool).

Funktsioon AprioriGen vatab argumendina sisse suurte kaupadehulkade hulga
L1 ning tagastab kdikide suurte k-kaupadehulkade tilemhulga C. Algoritm t66-
tab kahe sammuna [AS94]: kdigepealt Uhendatakse liitmissammus Lj_; hulgaga
Ly 4 (joonis 2)

ning seejarel eemaldatakse harvendamissammus (joonis 3) kbik kaupadehul-
gad ¢ C Cy mille Ukskoik milline (k — 1)-alamhulk ei sisaldu Lj_; sees.

Naiteks olgu L3 meil {{abc}, {abd}, {acd}, {ace}, {bed}}. Pérast liitmissam-
mu on Cy sees kaupadehulgad {abcd} ja {acde}. Harvendamissammu kéigus ee-
maldatakse kaupadehulk {acde} sest tema alamhulk {ade} ei sisaldu hulgas L.
Seega jadb Cj sisse alles ainult {abed}.

Funktsiooni AprioriSubset lesandeks on leida kdik kaupadehulgad mis sisal-
duvad nii C, kui ka hetkel loendamissammu poolt kasitletavas ostus ¢.

4.2 Reegliteleidmine sagedaste hulkade alusel

Olgu meil suur kaupadehulk [. Vastavate reeglite leidmiseks tuleb lihtsalt leida selle
kdik mittetihjad alamhulgad. Iga sellise alamhulga a kohta leiame reegli kujul
a = (I — a) kui support(l) /support(a) >minconf.

Kirjeldatud skeemi suure kaupadehulga alamhulkade leidmiseks saab sligavuti
rekursiooniga kiirendada. Naiteks hulga ABC'D korral vaatleme kdigepealt hulka
ABC, seejérel AB etc. Kui suure kaupadehulga I mingist alamhulgas a ei tule



proc Apriori
e Sisend:

— T: ostude baas
— minsup: kaupadehulga suuruse Kriteerium

e Véljund:
— vastus: suured kaupadehulgad

1. Ly = {suured 1-kaupadehulgad}
2: fork=2; Lp_1 # 0; k++do
3:  Cy =AprioriGen(Ly_1)
for all tehingud t € T do
C =AprioriSubset(Cy, t)
for all kandidaathulgad ¢ € C; do
c.count=c.count+1
end for
end for
100 Ly = {c € Cf |c.count> minsup}
11: end for
12: vastus= |J, Lg

© N g

Joonis 1: Algoritm Apriori

reeglit (toele seatud kitsenduste mottes), siis voib 6elda, et ka [ alamhulki ei maksa
enam reeglite leidmisel arvestada. Naiteks kui reegel ABC = D ei ole eelnevalt
seatud usaldusteguri Kitsenduste mottes oluline, siis ei ole vaja ka kontrollida enam
reeglit AB = C'D. Nii ei lahe (kski reegel kaotsi, sest iga a alamhulga a tugi peab
olema vahemalt sama suur kui hulgal a. Seetttu ei saa ka a = (I —a) usaldustegur
olla suurem kui @ = (I — a) usaldustegur. Seega, kui a kasutamisel ei teki reeglit
kdigi [ elementidega kus a oleks reegli paremal poolel, ei tee seda ka a. Selle idee
vdtab kokku algoritm joonisel 4.

5 Implementatsioon

Koigi elementide kombinatsioonide esinemiste loendamine (le terve andmestu on
kallalt suuremahuline t66. Seet6ttu on oluline vdhendada andmestu labivaatuste
arvu. Christian Borgelt ja Rudolf Kruse on vélja pakkunud algoritmi Apriori Kiire
implementatsiooni [BK02], mis p&hineb prefiksipuu kasutamise abil kandidaathul-
kade genereerimisest loobumises [HPYOQO].

Leidmaks sagedasi kaupadehulki tuleb tle lugeda kdik ostukorvid kus nad esi-
nevad. Kirjeldatava implementatsiooni ideeks on kaupadehulkade loendurite esitus



proc AprioriGenJoin
e Sisend:
— Ly_1: (k — 1)-kaupadehulgad
e Véljund:
— Cy: k-kaupadehulgad

Cr=10

: forall p,q € Ly_1 do

if p.kaup, = q.kaup; A ... A p.kaup,_o = q.kaup,_o A p.kaup,_; <
q.kaup;,_, then

C = Cr U {p.kaup,,p.kaup,, ...,p.-kaupy_, q.kaupy_;}
end if

6: end for
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Joonis 2: Funktsiooni AprioriGen liitmissamm

erilise prefiksipuuna (vt joonis 5) mis mitte ainult ei hoia kokku mélu vaid lubab
ka efektiivselt toodelda ostukorve ning hiljem esitada reegleid. Iga n g kujutab en-
dast loendurit kaupadehulga S jaoks. Servade lipikud juurtipust mdne lehttipuni
téhistavad Uhisosa neile loenduritele mis antud tipus paiknevad. Kujutatud puu po-
le balansseeritud kuna leksikograafilise jarjestuse ndude tottu loeme ny,. Samaks
MIs npe NiNG seetbttu vajatakse vaid Uht neist loenduritest.

Apriori algoritmi esimese sammuna luuakse eelpoolkirjeldatud puu tase taseme
haaval. Esimese baasi labivaatusega luuakse 1-kaupadehulgad, teise l&bivaatusega
2-hulgad jne. Puu selline ehitusviis lubab meil jérjest vélja jatta neid tippe mille tu-
gi ei vastanud eelnevalt toele seatud kitsendustele — tanu apriori eeldusele on meil
teada, milline puu haru sisaldab endas sagedasi kaupadehulki ja milline kindlasti
mitte.

Puu tippudes olevate loendurite hoidmiseks on algselt valja pakutud kolm voi-
malust:

1. Taisarvude vektor, kus iga element tahistab he kaupadehulga tuge. Selle
struktuuri juures ei ole meil otseselt viidet konkreetsele kaupadehulgale vaid
igale kaupadehulgale vastab vektori konkreetne element. Seetdttu tuleb sai-
litada loendureid ka nende kaupadehulkade jaoks mille kohta eelmisest sam-
must on teada, et need on kindlalt vdikesed — vektoris ei ole tiihimikud
lubatud.

2. Vektor kaupadehulkade identifikaatoritest ja vastavatest loenduritest, jarjes-
tatuna kaupadehulga identifikaatori jargi.

3. Paisktabel. Siin on aga probleemiks efektiivse paiskfunktsiooni leidmine.
Seetdttu ei paku ta piisavalt kiirusevitu killalt suure mélukasutuse kdrvalt



proc AprioriGenPrune
e Sisend:
— C}: k-kaupadehulgad
e Véljund:
— Cy: harvendatud k-kaupadehulgad

1: for all kaupadehulgad ¢ € C), do

2. forall ¢ (k— 1) — alamhulgad s do
3 if s ¢ Ly_4 then

4: Ch,=C,—-c

5 end if

6: endfor

7: end for

Joonis 3: Funktsiooni AprioriGen harvendamissamm

ja edaspidi me seda v@imalust ei vaatle.

On ndha, et esimene viis loendurite séilitamiseks on kdige malundudlikum aga
ka kdige kiirem. Samuti saab tippude jaoks valida, millist struktuuri loendurite
séilitamiseks kasutada. Kui suhteliselt suur osa v@imalikest kaupadehulkadest on
suured siis on motet kasutada esimest meetodit. Tihikute arvu saab vahendada ka
kaupadele sobivate mérgiste valimisega, néiteks jérjestades nad esinemissageduste
jargi.

Ostude andmestu T' to6tlemine, ehk sagedaste hulkade loendamine, on eelpool
kirjeldatud puu korral suhteliselt lihtne. Eeldades, et kaubad on konkreetses ostus
leksikograafiliselt jarjestatud, voib puu lihtsalt rekursiivselt 1&bi kéia ning vastavalt
igas tipus olevat loendurit suurendada vdi uusi tippe luua:

1. leida ostu esimesele kaubale vastav alamtipp ning rakendada ulejaanud kau-
padehulka selles ostus rekursiivselt sellele alamtipule

2. jatta ostu esimene kaup kdrvale ning rakendada allesdénud kaupadehulka
sellele tipule

. Iga sammu juures tuleb suurendada ka vastavaid loendureid. Kui me just lisasime
puule uue taseme, siis kasvatame selle uue taseme loendurit ning edasi ei liigu.
Sedasi tagatakse, et kdikide ostu alla kuuluvate kaupadehulkade loendurid on kor-
rektselt suurendatud.

Kirjeldatud implementatsiooni puuduseks on suntaktiliste kitsendustega mitte-
arvestamine kuigi nende lisamine ei ole kuigi keeruline. Samuti vdib t66d jatkata
selle implementatsiooni realiseerimisel SQL p&hisena.



1. for all suured kaupadehulgad I,k > 2 do
2. call GenRules(l, Ix)
3: end for

proc GenRules
e Sisend:

— Iy suur k-kaupadehulk
— @y, Suur m-kaupadehulk

1. A= {(m — 1) — kaupadehulgad ap—1 | am—1 C ap}

2. foralla,,_1 € Ado

3. conf = support(ly)/support(am,—1)

4. if conf > minconf then

5 véljasta reegel ap,—1 — (lx — am—1), usaldusteguriga conf ja toega

support(ly)
6 if m —1>1then
7 call GenRules(l, ap—1)
8 end if
9. endif
10: end for

Joonis 4: Assotsiatsioonireeglite genereerimise algoritm

On tehtud t6id ka assotsiatsioonireeglite leidmiseks paralleeltdotluse vormis
[HKK97, JSGV00] ent sellest me kdesoleva artikli piiratud mahu tottu kahjuks ei
raagi.

6 Rakendusi

Assotsiatsioonireeglite kaevandamise rakendusvaldkondi on palju rohkem kui jae-
kaubandus ning veebilehtede kulastatavuse analuts. USA relvajoududes kasutatav
automaatne raketitGrjesusteem Patriot, mis leidis laialdast kasutust Lahesdjas, ka-
sutab assotsiatsioonireeglitel pdhinevat otsustussusteemi [Ros00]. Automaatrepii-
mil suudab see slisteem saamaegselt jalgida sadu lendavaid objekte ning otsustab
teatud reeglite pdhjal punktiarvestust pidades millist neist objektidest alla tulista-
da. Néiteks lennumasin, mis tuleb labi eeldefineeritud «turvakoridori», saab mo-
ned punktid. Kui tema lennutrajektoor pole aga piisavalt paralleelne turvakoridori
omaga siis ta kaotab mdned punktid. Kui aga kiirus on teatud piires siis on see hea.
Lendobjekt, mis siseneb turvakoridori altpoolt radari ndhtavusala (nn pop-up), saab
jalle miinuspunkte. Kui tema raadioseadmed ei suuda identifitseerida teda kui s6b-
ralikku objekti, kaotab ta veel mdned punktid. Raketitdrjeslisteem otsustab objekti
allatulistamise kasuks kui punktisumma on piisavalt madal.
Assotsiatsioonireeglite abil on vimalik leida reegleid ka dokumentidest, esita-



Joonis 5: Tdielik kaupadehulkade puu kaupade a, b, c, d ja e jaoks

des dokumentides esinevaid (olulisi) sénu kujul (d, w), kus d on dokumendi iden-
tifikaator ning w tahistab dokumendis esinevat s6na. Ehk tegemist on suure (ja
ilmselt ka hdreda) maatriksiga A(d, w), kus read t&histavad dokumente ning verud
sbnu ning iga maatriksi element néitab kas sbna esinemise fakti dokumendis vdi
siis tema esinemiste arvu [Man02].

Sarnaselt vOib kujutada ka veebiserveri logifaili, kolmikuna (h, p, ), kus h on
paringu esitanud tédjaama identifikaator, p on vaadeldud lehekdlje identifikaator
ning ¢ on péérdumise aeg [Man02]. Jattes korvale aja, saame eelmises 18igus too-
dud nditega sarnase esituse.

Selliste esitusviiside tulemusena tekivad killalt suurte mddtmetega andmestud,
dokumendiandmebaasidel on téheldatud sadu tuhandeid dimensioone [Man02].
Samas on need maatriksid suhteliselt horedad, seetbttu tegelik dimensioonide arv
on vaiksem. Samas on siin selgelt ndha vajadus dimensioonide vahendamise mee-
todite jarele.

Uks huvitavaid rakendusi on ka siindmuste jarjendites muudatuste leidmine,
ajam@ddet jargides. Sellist [&henemist on rakendatud oluliste muudatuste leidmises
demograafiliste andmete (sunniaeg, abielu ning pisiva partnerisuhte algus ja 16pp,
laste siinniajad) seast [BFPBO01].

Laialdast kasutamist on assotsiatsioonireeglid leidnud ka veebispetsiifiliste and-
mete tootlemisel [Tii02]. Uks v@imalik rakendus on veebilehtede mugandamine
konkreetse kasutaja vajadustele vastavaks [ora02]. Oletame, et veebilogist leidsi-
me reegli A, B = C | 80%, kus A, B ja C on veebilehed. Seda vdib t8lgendada
nii, et kui kasutaja on kisinud lehti A ja B siis on 80% t6enaosus, et ta kiisib ka
lehte C'. Lehele C ei pruugi olla otsest linki lehtedelt A ja B. Selle reegli jargi voib
selle lingi konkreetse kasutaja konkreetse sessiooni ajal diinaamiliselt luua.
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7 Lahtised kisimused

Uks probleeme assotsiatsioonireeglite leidmisel on leitud reeglite seast huvitavate
ning oluliste reeglite tuvastamine [ST96]. Samuti vdiksid need reeglid olla hdlp-
salt télgendatavad ning rakendatavad. Uhed vBimalikest huvitavuse kriteeriumitest
ongi erinevad kitsendused, nii stintaktilised kui ka toe ning usaldusteguri mdttes.
Samas nii voib tekkida suur hulk killalt tugevaid reegleid mis ei osutu aga reaal-
se elu taustal kullalt huvitavateks. On valja pakutud ka eeldefineeritud mallidel
pdhinevaid reeglite valiku meetodeid [ST96] kui ka semantilisel I&henemisel pd-
hinevaid meetode [BP01]. Samas on siin ikkagi jéetud killalt suur osa tegevusest
inimese kanda ning arenguruumi veel jatkub.

Too kaib ka ajadimensiooni lisamisel assotsiatsioonireeglite anallitisi. Selle
nditeks vGime votta teatud tllpi reeglid, mis kehtivad vaid kindlal ajavahemikul,
néiteks kohvi ja saiakesi miiakse koos enamasti hommikutundidel. Samuti on pi-
parkoogitaigna muuk suhteliselt harvaesinev nahtus, ent detsembrikuus vdib tahel-
dada jalle vastupidist. On uuritud néiteks tstiklilisi assotsiatsioonireegleid [ORS98]
ent need jadvad hétta selliste reaalsest elust périt véidetega, nagu «iga kuu esime-
ne to0péev», kuna todpaevade vahelised kaugused pole konstantsed. On uuritud
kalendripGhiste assotsiatsioonireeglitega seotud probleeme [LNWJO01, LLCO1] ent
seni pole veel péris selge, millise piirini on vdimalik assotsiatsioonireegleid tldis-
tada [Man02]. Ajamddtmega tegelemisel ks huvitav lahendus on ka spetsiaalse
mustrituvastusriistvara ning geneetiliste algoritmide kasutamine [HS02, SH].

Lahtine on ka kaubahierarhiatega tegelemise aspekt. Jaemugis on palju vald-
konnasisest teavet peidetud hierarhiliste struktuuride taha. Saku Tume ning A Le
Coq Premium kaivad Glle alla, 6lu ja limonaad omakorda karastusjookide alla. Se-
dasorti Uldistuste kohta kaivad reeglid vbivad pakkuda véaga vaértuslikku dldise
taseme informatsiooni. Kaubahierarhiate korral v8ib tlemisel tasemel olla suurem
tugi ostude andmestul kui mdnel konkreetsel alamtasemel. Naiteks «Bock ja kartu-
likropsud» ei pruugi andmebaasis piisavalt tuge omada, ent «6lu ja krdpsud» jalle
vOib. Kuigi otseselt algoritmid taolisi hierarhiaid ei toeta on vélja pakutud meeto-
deid selle probleemi lahendamiseks [HKMT95, DT01]. Uldjoontes on hierarhiate-
ga tegelemine siiski meetodi I16ppkasutaja (inimese) lesandeks jaetud.

Probleeme tekitab ka tekkivate assotsiatsioonireeglite suur hulk, mis vajab ini-
mese sekkumist kasulikumate reeglite identifitseerimiseks. VGib ka 6elda, et suurte
kaupadehulkade leidmine on oluliselt lihtsam tilesanne kui oluliste reeglite tuvasta-
mine [Man02].

Andmete sdilitamise poolelt valmistab probleeme algoritmide vajadus andmete
maatriksikujulisele esitusele. Sageli hoitakse andmeid siiski normaliseeritud kujul,
kus ostukorvid on esitatud paaridena kujul (¢,%). Siin ¢ on ostukorvi identifikaator
ning ¢ on kauba identifikaator. Samuti vdib olla eraldi seos konkreetse ostukorvi ja
ostu sooritanud isiku, aja jms vahel. Samas on tehtud uurimistd6d nn vertikaalse
kaevandamise (ik vertical mining) vallas, kus andmestu ongi just sellisel norma-
liseeritud kujul [SHST00] ning puitakse ara kasutada ka andmebaasisiisteemide
poolt pakutavaid standardmeetodeid [HKMT95] .
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Hetkel kéib ka t60 leidmaks algoritme mis v@imaldavad leida assotsiatsioo-
ne nii strktureeritud kui ka struktureerimata andmete pdhjal [SSC97, SCH 198,
LAS97].

8 Kokkuvote

Vaatlesime assotsiatsioonireeglite kaevandamise tlesande pustitust ning algoritmi
Apriori kui selle lahendust, samuti mdningaid rakendusi ning lahtisi probleeme.

Kuigi algoritm Apriori kasutamiste ja viitamiste hiilgeaeg paistab méddas ole-
vat? on assotsiatsioonireeglite rakendamise valdkond kiillalt lai, seda suuresti ka
tdnu Kkiirete implementatsioonide ning kommertstarkvara toe tottu.

Kéesoleva artikli autor loodab uurimistdod jatkata ajadimensiooni sisaldavate
assotsiatsioonireeglite kaevandamisel ning samuti omab perspektiivi tekstiandme-
baasidest trendide leidmine [LAS97], nditeks teadusartiklite kokkuvdtetest. Lahtu-
des praegusel hetkel levinud andmebaaside disainist tundub kullalt palju kasu ole-
vat ka vertikaalse kaevandamise pdhimdtetest l&htuvail algoritmidel. Arvestades
asjaolu, et andmebaaside péringukeeled on viimasel ajal pidevalt arenenud, tuleks
kaaluda ka SQL pd&hise algoritmi loomist.

Kuna andmete kasvutrend on hetkel eksponentsiaalne ning arvutusvfimsuse
kasv ei suuda sellega sammu pidada, eriti malu kiiruse osas, on oluline uurida ka
assotsiatsioonireeglite paralleelse kaevandamise algoritme.
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