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Streszczenie
W artykule przedstawiono mozliwosci i korzysci zastosowania metody
analizy asocjacji, zaliczanej do metod eksploracji danych (ang. Data
Mining), w zagadnieniach dotyczacych wyborow przez studentow
nieobowigzkowych zaje¢ dydaktycznych. Kréotko opisano metode
analizy asocjacji 1 budowy regut asocjacyjnych, szczegdlng uwage
poswigcajac algorytmowi Apriori, jednemu z najpopularniejszych
algorytmow analizy asocjacji i budowy regut asocjacyjnych, w sposob
uporzadkowany i logiczny realizujacemu potrzebne dzialania oraz
przystepnie, przejrzyscie i zrozumiale obrazujagcemu ide¢ analizy aso-
cjacji i generowanie regut asocjacyjnych. Rozwazania zilustrowano
przyktadem wyboru przez studentéw zaje¢, sposrdéd prowadzonych
na Wydziale Nauk Ekonomicznych Uniwersytetu Warszawskiego we
wspotpracy z SAS Institute Polska, w ramach ich cyklu o nazwie ,,Data
Mining Certificate Program”. Wskazano, wraz z krotkg wzmianka
0 jego dziataniu, oprogramowanie wspomagajace przeprowadzanie
analizy asocjacji, tworzenie regul asocjacyjnych i interpretacje
uzyskiwanych wynikéw — program SAS Enterprise Miner firmy SAS
Institute Inc. z USA, wykorzystywany przez nas w zaprezentowanym
w artykule zagadnieniu wyboru zaje¢ dydaktycznych przez studentow.
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Wstep

Analiza asocjacji wraz z budowaniem regut asocjacyjnych jest metoda zaliczana
do metod eksploracji danych (ang. Data Mining), pod pojeciem ktdrych rozumie
si¢ metody statystyczne i metody sztucznej inteligencji umozliwiajace odkrywa-
nie nieznanych zalezno$ci miedzy danymi w nagromadzonych zbiorach danych
[Berry, Linoff, 2004; Lasek, 2004; Lasek, Peczkowski 2013]. Sa to metody, ktore
pozwalajg z danych tworzy¢ wiedzg, tzn. znajdywac zaleznosci, wzorce, trendy
»ukryte” w danych.

Odkrywanie asocjacji i budowanie regut asocjacyjnych stuzy poszukiwaniu
i odnajdywaniu zwiazkéw miedzy obiektami lub grupami obiektow opisanych
przez wiele cech iloSciowych lub jakosciowych [Larose, 2006].

Celem artykutu jest zbadanie przydatnosci zastosowania analizy asocjacji i
regut asocjacyjnych do znajdywania prawidtowosci i zasad postgpowania, jakimi
kieruja si¢ studenci, wybierajac zajgcia, aby bra¢ w nich udziat, sposrod zajeé
(przedmiotow), w ktorych moga uczestniczy¢ lub mogg nie uczestniczyé w zalez-
nosci od ich indywidualnych preferenc;ji.

Analiza asocjacji i reguly asocjacyjne pozwalaja wnioskowa¢ o tym na ile
pewne powtarzajace si¢ wybory mozna uzna¢ nie za przypadkowe, ale przypi-
sa¢ im miano wyrozniajgcych si¢ sposrod innych, sygnalizujacych pewna przy-
czynowosc 1 traktowaé jako bardziej prawdopodobne niz inne. Pozyskanie takich
informacji o wyborach zaje¢ przez studentdéw moze by¢ z pewnosciag przydatne
dla planowania harmonogramow zajgc, a tu chociazby przewidywania liczby grup
studentow, w zaleznosci od liczby studentow, ktorzy zgtosza akces uczestnictwa
w zajeciach danego rodzaju, rezerwacji potrzebnych sal, w ktorych beda odbywacé
si¢ zajecia, zagwarantowania dyspozycyjnosci osob, ktore beda prowadzié zajecia.

1. Algorytm Apriori w analizie asocjacji

1.1. Analiza asocjacji. Reguly asocjacyjne

Analiza asocjacji polega na identyfikacji wspotzaleznosci cech. Umozliwia wykry-
cie logicznych regul wystepujacych miedzy obiektami w zbiorze danych. Analiza
polega na identyfikacji pozycji, ktore czesto wystepuja razem. Dzigki odkryciu tej
wspoéltzaleznosci mozemy stworzy¢ tzw. reguly asocjacyjne.

Reguly asocjacyjne maja postac implikacji: jezeli [poprzednik], to [nastepnik],
co mozemy zapisac: jezeli 4, to B, gdzie A oznacza poprzednik, a B nastepnik i
oznacza¢ symbolicznie A — B [D.T. Larose, 2006].

Od logicznych implikacji, reguty asocjacyjne roznig si¢ tym, ze jezeli zajdzie
zdarzenie A, to zdarzenie B nie musi wystgpi¢ z pewnoscia, a jedynie z pewnym
prawdopodobienstwem (np. 90%). Przyktadem regut asocjacyjnych sg stwierdze-
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nia: ,,98% kupujacych opony i akcesoria samochodowe oddaje takze samochod do
serwisu” [Aher, Lobo, 2012], ,,w 90% transakcji, w ktorych kupiono chleb i masto,
kupiono tez mleko” [Agrawal, Srikant, 1994].

Wyszukiwanie regut asocjacyjnych jest jednym z podstawowych metod od-
krywania wiedzy. Reguly asocjacyjne znalazly zastosowanie w wielu rozmaitych
dziedzinach, np. analizie koszykowej (odkrywanie wzorcow zachowan klientow,
co pozwala lepiej/efektywniej rozmiesci¢ towary w sklepie, zaprojektowac kata-
logi produktow, zacheci¢ klientow do zakupu dodatkowego artykutu), diagnozo-
waniu awarii w sieciach komunikacyjnych, prowadzeniu akcji marketingowych,
dziatalno$ci ubezpieczeniowej, bankowosci (por. np. [Berry, Linoft, 2004; Lasek,
Peczkowski, 2013]).

1.2. Podstawowe pojecia metody analizy asocjacji

W przedstawianych objasnieniach poje¢ przyjeto oznaczenia uzywane powszech-
nie w opisach metody analizy asocjacji — takze w polskiej literaturze (np. [Larose,
2006; Lasek, Nowak, Peczkowski, 2008; Lasek, Peczkowski, 2013]

Niech I = {iy, iy, ..., i,} 0znacza zbidr sktadajacy si¢ z m elementow. W ana-
lizie koszykowej jest to zbior towaréw mozliwych do zakupu w supermarkecie.

Kazdy podzbiér T; zbioru I (T; C I) nazywamy transakcjg. W analizie koszy-
kowej transakcja T; stanowi zbiér towaréw zakupionych przez j-tego klienta (tzw.
koszyk).

Baza transakcji jest zbior par postaci (id;, Tj), gdzie id; jest identyfikatorem
transakcji, T; jest transakcja, czyli np. zbiorem towaréw zakupionych przez klienta
o identyfikatorze id;. Wowczas regulg asocjacyjng mozna formalnie zapisa¢ jako
implikacj¢ A — B, gdzieA C I, B C TorazA N B=0, tzn. A i B sg transakcjami
nie zawierajagcymi wspolnych elementow.

Jako$¢ reguty asocjacyjnej mozna mierzy¢ na podstawie danych zawartych w
konkretnej bazie transakcji. Zdefiniujemy trzy wskazniki [Lasek, Nowak, Pecz-
kowski, 2008]:

(a) wsparcie reguly (ang. support (supp))

n(4NB)

supp(A — B) = = P(A N B)

gdzie N — liczba wszystkich transakcji, n(A NB ) — liczba transakcji zawiera-
jacych jednoczesnie elementy transakcji A i transakcji B, P(A N B) prawdopodo-
bienstwo, ze transakcja zawiera jednoczes$nie A i B.

Jezeli transakcja pasuje do reguty, tzn. spetnione sg warunki poprzednika i na-
stepnika, to mowimy, ze regula zawiera okreslong transakcj¢ (transakcja wspiera
okreslong regute asocjacyjng).
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(b) ufnos¢ reguly (ang. confidence (conf))
n(4NB)

conf(A — B) = R P(B/A4)
n

(c) przyrost (ang. lift)

conf (A = B) =P(B | A)

i P(B) P(B)

gdzie P(B| A) oznacza prawdopodobienstwo warunkowe

Rozwazmy regule asocjacyjng i jej charakterystyki — wsparcie, ufnos¢, przy-
rost — [Buty] — [Skarpety] ([Lasek, Peczkowski, 2013]).

Zawarto N =1 000 000 transakcji, z czego 200 000 - n(buty), 50 000 — n(skar-
pety), 20 000 — n(buty & skarpety). Mozemy obliczy¢:

n(buty & skarpety) 20000
N 1000000

=20

wsparcie =

n(buty & skarpety) _ 20000
n(buty) 200000

=10%

ufnos¢ =

ufnosc 10%
przyrost = = =2,
P(skarpety) 5%

gdzie

P(skarpety) ="(Skarpety) _ 50000 _,

N 1000000

Wsparcie 2% oznacza, ze wsrod badanych transakcji poprzednik i nastepnik
wystepuja razem w dwoch procentach, a ufnos¢ 10% oznacza, ze w 10% wystepo-
wania poprzednika wystepuje rowniez nastgpnik.

Interesujace sg reguly, w ktorych zarowno wsparcie, jak i ufnos¢ przyjmuja w
miar¢ duze wartosci. Mowimy, Ze reguta asocjacyjna jest mocna (silna), jezeli jej
wsparcie 1 ufno$¢ sg wigksze niz pewne ustalone warto$ci minimalne:

supp(A — B) > minSupp,

conf(A — B) > minConf,
gdzie parametry minSupp i minConf sg ustalone przez uzytkownika programu
komputerowego lub eksperta z danej dziedziny, w zaleznosci od rodzaju problemu.

Waznym pojeciem jest czestos¢ zbioru transakcji. W danej bazie transakcji
czestos¢ zbioru transakcji A jest to liczba transakcji zawierajacych dany zbior:
n(A). Zbidr A jest okreslany jako czesty, gdy wystepuje w transakcjach przynaj-
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mniej pewng ustalong minimalng liczbe razy ® (np. gdy przyjmiemy ® = 4, ozna-
cza to, ze dany zestaw elementow ze zbioru I wystepuje przynajmniej w czterech
transakcjach).

Przyjmijmy, ze elementy zbioru I s3 uporzadkowane (mozna utozsamiac je z ko-
lejnymi liczbami naturalnymi albo uporzadkowac¢ leksykograficznie). Mamy zatem

1) <1y <...<ip.

To uporzadkowanie przenosi si¢ na podzbiory zbioru I, czyli transakcje.

Zajmijmy si¢ teraz algorytmem generowania regul asocjacyjnych. Liczba
mozliwych do utworzenia regul asocjacyjnych nawet dla matolicznego zbioru |
jest bardzo duza. Nie mozna wigc po prostu wygenerowac wszystkich regut aso-

cjacyjnych, a dopiero potem wybrac ,,najlepsze”.

1.3. Algorytm Apriori generowania regul asocjacyjnych

Jednym z najpopularniejszych algorytméw generowania regul asocjacyjnych
jest algorytm Apriori zaproponowany w pracy [Agrawal, Srikant, 1994], cho¢ po
raz pierwszy problem odkrywania regut asocjacyjnych byt juz rozpatrywany rok
wczesniej w [Agrawal, Imielinski, Swami, 1993].

Algorytm Apriori sktada si¢ z dwdch podstawowych etapow (po ustaleniu mi-
nimalnych warto$ci wsparcia i ufnosci, tj. parametrow minSupp i minConf). Te
dwa etapy, to [Larose, 2006; Morzy, 2013; Nguyen Sinh Hoa, online, dostep: 28
grudnia 2013]:

1) generowanie zbiordw czestych na podstawie parametru minSupp,,

2) na podstawie utworzonych zbiorow czestych budowanie regut o ufnosci
wigkszej niz minConf.

Powazniejszym i trudniejszym niz etap drugi, jest etap pierwszy — wygene-
rowanie wszystkich zbiorow czestych. W definicji zbioru czestego nie musimy
okreslac, ktore elementy nalezg do poprzednika, a ktore do nastepnika reguty aso-
cjacyjnej. Mamy po prostu rodzing pewnych podzbioréow zbioru I.

1.4. Generowanie zbiorow czestych algorytmu Apriori

Kluczowa wlasciwoscia wykorzystywana przy generowaniu zbioréOw czestych jest
tzw. wlasno$¢ Apriori, z ktorej wynika, ze [Larose, 2006]:

kazdy podzbior zbioru czestego jest zbiorem czestym, albo inaczej: jezeli
jakis$ zbidr nie jest zbiorem czestym, to jego nadzbior tez nie jest zbiorem
czestym.

Whasno$¢ Apriori utatwia przeszukiwanie zbiorow, poniewaz jezeli jakis zbior
A nie jest czesty, to mozemy pomingé w rozwazaniach wszystkie jego nadzbiory,
tzn. zbiory X, takie ze A C X. Opisywany fakt ilustruje rysunek 1 przedstawiony
w opisie przyktadu w niniejszym artykule.
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Szukanie zbioréw czestych jest algorytmem iteracyjnym. W kazdym kroku
zwigksza si¢ liczba elementéw zbioru.

Oznaczmy:

Cy — zbidr transakcji k-elementowych,

Ly — zbior transakcji czestych k-elementowych.

Algorytm zaczyna si¢ od znalezienia wszystkich zbiorow czestych jednoele-
mentowych L;. Nastepnie L; jest wykorzystywany do tworzenia zbioréw czgstych
dwuelementowych L, i tak dalej, az do momentu stwierdzenia, ze dla pewnych &
nie ma juz czestych zbioréw k-elementowych.

W etapie szukania zbiorow czgstych istotne sg dwie gldéwne operacje:

1) taczenie (ang. join),

2) przycinanie (ang. prune).

Operacja taczenia polega na realizacji opisanych ponizej czynnosci.
Majac ustalony zbior L _; do zbioru C, wstawiamy 4 U B takich par A, Be L,
ktére majg wspoélne k-2 poczatkowych elementow.

Niech
A= {¥A1a EEEE) .lAk-Z’ ‘lAk-l}’
B= {IBIJ LR ] 181(-2’ lBk_1}9

wowczas warunkiem dotaczenia 4 U B do zbioru C; jest, aby
(iAl:iBl) & ...& (iAk-ZZin—Z) & (iAk-1< in—l)'
Warunek i Ay S in_ X zostat wprowadzony, aby zapobiec wystepowaniu powta-
rzajacych si¢ elementow w zbiorze Cy.

A= {lAlv teey lAk_za lAk-l}
I —
takie same elementy = AUB = {iAl’ ceey iAk-Z’ iAk—l’ in—l}
T zbior k-elementowy
. 1
B= {IBI: sy lBk-2’ lBk-l}

zbior (k-1) - elementowy

Druga z wymienionych operacji etapu szukania zbioréw czgstych to operacja
przycinania.

Powstajacy w wyniku taczenia transakcji zbior Cy nie musi sktadac si¢ z sa-
mych zbioréw czgstych, ale wszystkie k-elementowe zbiory czeste nalezg do Cy,

czylirj [l Cy -

Celem operacji przycinania jest usuniecie ze zbioru C, transakcji, ktore nie
sa czeste. Korzystamy tutaj z wlasnosci Apriori. Usuwamy z Cy zbiory, ktoérych
nie wszystkie podzbiory (k-1) — elementowe nalezg do L,_;. Z wlasnosci Apriori
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wynika, ze jezeli jaki§ podzbior takiego zbioru nie nalezy do L _;, to taki zbior nie
moze naleze¢ do L.

Przedstawmy w postaci pseudokodu algorytm generowania zbioréw czgstych,
przyjmujac oznaczenia: Ly — rodzina zbioréw czgstych k-elementowych, Cy —rodzi-
na kandydatow na zbiory czgste k-elementowe.

Pseudokod ilustrujacy algorytm generowania zbioréw czgstych bedzie obej-
mowat nastepujace kroki postepowania:

1. Ustal minimalne wsparcie minSupp

2. Oblicz wsparcie dla wszystkich transakcji jednoelementowych tworzacych
zbior Cy = {{ii}, {io}, ..., {im}}

3. Wybierz te transakcje jednoelementowe, ktore spetniajg warunek minimal-
nego wsparcia i utworz z nich zbior L, taki ze L; = {x: supp(x) > minSupp}
4.k=1

5. Dopoki Lk>k+1, gdzie Lk jest mocg zbioru, czyli liczba elementéw
W zbiorze powtarzaj
5.1. Utworz zbioér kandydatow Cy = Ly % Ly (faczenie)
5.2. Usun z Cy zbiory, ktore zawierajg nieczesty podzbidr o rozmiarze k,
tzn. zbiory x € L;,
5.3. Oblicz wsparcie dla pozostatych zbiorow x € C;
(nieusunigtych w pkt. 5.2)
5.4. Usun z Cy; zbiory, ktore nie spetniajg warunku minimalnego wspar-
cia
5.5. Z pozostatych elementdéw zbioru Cy utworz zbior L,
5.6. Zwigksz k, tak ze k:=k+1
6. Jezeli L, = @, to k:=k-1

k
7. Zachowaj wszystkie zbiory czgste U [;

i=1

1.5. Budowanie regul na podstawie zbiorow czestych

Tworzenie regut na podstawie zbiorow czgstych polega na zamianie zbioru cze-
stego na regule (wydzielenie poprzednika i nastgpnika) i sprawdzeniu, czy tak
okreslona reguta ma ufnos$¢ wicksza niz przyjeta minimalna warto$¢ minConf. De-
finicja zbioru czgstego okresla, ktore elementy wystepuja w regule, ale nie okresla
poprzednika i nastgpnika. Budowanie regul polega na przerzucaniu po kolei ele-
mentéw z poprzednika do nastepnika i sprawdzaniu, czy w ten sposob utworzo-
na reguta X — Y spelnia warunek conf(X — Y) > minConf przyjete w zadaniu.
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Majac np. zbidr czesty {A, B, C, D} mozemy utworzy¢ z niego nastepujacych 14
kandydatow na regule:

A&B&C — D, A&B&D — C, A&C&D — B, B&C&D — A, (nastepnik 1-ele-
mentowy)

A&B — C&D, A&C — B&D, A&D — B&C, B&C — A&D, B&D — A&C,
C&D — A&B, (nastepnik 2-elementowy)

A — B&C&D, B — A&C&D, C - A&B&D, D — A&B&C, (nastgpnik 3-ele-
mentowy).

Najpierw tworzymy wszystkie reguly zawierajace jeden element w nastepniku.
Usuwamy regutly, ktore nie spetniajg warunku minimalnej ufnosci. W nastepnym
kroku staramy si¢ dla kazdej z nieodrzuconych regut przerzuci¢ jeden element
z poprzednika do nastgpnika. Odrzucamy te reguly, ktore nie spetniajg warunku
minimalnej ufnosci. W algorytmie korzystamy z faktu, ze jezeli reguta AB — CD
spetnia warunek minimalnej ufnosci, to ABC — D i ABD — C tez spelniajg. Sta-
ramy si¢ otrzymac reguty, majace maly poprzednik i duzy nastepnik.

Algorytm Apriori jest dosy¢ efektywny w przypadku bazy transakcji, w ktorej
transakcje zawieraja nieduzo elementow. Algorytm przestaje by¢ efektywny, gdy
liczba transakcji jest duza, sigga milionéw pozycji (rekordow). Poszukiwano mo-
dyfikacji algorytmu, w ktorych redukuje si¢ liczbe przegladan calej bazy transakcji
(algorytm AprioriTid, Apriori Hybryd [Agrawal, Srikant, 1994]).

Pseudokod ilustrujacy algorytm generowania regut mozna przedstawi¢ jako
obejmujacy nastgpujace kroki postepowania:

1. k=2
2. Dla kazdego x € Ly,
2.1. Dla kazdego y C x (gdziey #0, y #X)
2.1.1. Zbuduj regute y — x\y (tzn. poprzednik y, a nastgpnik zawiera te
elementy z x, ktére nie naleza do y)
2.1.2. Oblicz conf(y — x\y)
2.1.3. Jezeli conf(y — x\y) > minConf, to zapamietaj t¢ regute
3. Zwigksz k: k:=k+1
4. Jezeli L, = @, to przejdz do punktu 2.
5. Zwrd¢ zapamigtane reguty
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2. Przyklad zastosowania algorytmu Apriori

2.1. Opis przykladu — wybor zaje¢ dokonywanych przez studentow

Na Wydziale Nauk Ekonomicznych Uniwersytetu Warszawskiego prowadzone sg za-
jecia dotyczace metod ilosciowych analizy danych. Zajgcia prowadzone sg we wspot-
pracy z SAS Institute Polska i tworzg cykl zaje¢ o nazwie ,,Data Mining Certificate
Program”. W ramach cyklu realizowanych jest 7 rodzajow zaje¢ (przedmiotow trzy-
dziestogodzinnych). Studenci moga wybiera¢ poszczegolne zajegcia podczas kolej-
nych lat studiéw, poczawszy od 111 roku. Jezeli student wybierze i zaliczy 210 godzin
zaje¢ cyklu (7 przedmiotéw po 30 godzin) uzyskuje Certyfikat ktdry jest przyzna-
wany wspolnie przez Wydziat Nauk Ekonomicznych Uniwersytetu Warszawskiego
i SAS Institute Polska, bez potrzeby zdawania dodatkowych egzamindéw. Do przed-
miotéw wchodzacych w sktad cyklu naleza (w nawiasach podano przyjete przez nas
w artykule nazwy zajec): 1) ,,Przetwarzanie i wizualizacja danych” (WI1Z), 2) ,,Staty-
styczna analiza danych z pakietem SAS” (ST), 3) ,,Ekonometryczna analiza danych
z pakietem SAS” (ETS), 4) ,,SAS —probabilistyczne i deterministyczne modele opty-
malizacji decyzji” (OR), 5) ,,Bazy danych oraz hurtownie danych” (HD), 6) ,,Zastoso-
wanie metod eksploracji danych (Data Mining) w badaniach ekonomicznych” (EM),
7) ,,Analiza danych nieustrukturyzowanych” (ND). W artykule zajeliSmy si¢ analiza
wyboru przedmiotéw przez studentéw trzeciego roku. Interesowato nas, jakie przed-
mioty wybierali studenci trzeciego roku, a wigc rozpoczynajac realizacje zaje¢ cyklu
i liczba wybieranych przedmiotow przez ,,pojedynczego” studenta.

Wsrod studentow 111 roku WNE w roku akademickim 2012/2013 60 os6b bra-
o udziat w zajeciach Data Mining Certificate Program. Uczestniczyli oni w od 1
do 6 (sposrod 7) przedmiotach $ciezki. Lacznie zanotowano 183 uczestnictwa w
zajeciach. Mamy zatem 60 transakcji (studentow), ktorych ponumerowalismy od
1 do 60. Transakcja jest zbiér przedmiotow wybranych przez studenta id;. Bazg
transakcji przedstawiono w tab. 1.

Tab. 1. Lista transakcji

Numer Transakcja Numer Transakcja Numer Transakcja
transakcji tran- tran-
sakcji sakcji
1 {ND} 21 |{EM, HD, OR,| 41 |{EM,HD,OR}
WIZ, ND}
2 {EM, ND} 22 | {EM} 42 | {ST, OR}
{EM, HD, WIZ, 23 | {EM, OR, ND} 43 | {ND}
ND, OR}
4 {EM, HD, OR} 24 | {ST} 44 | {HD, ST, OR, ND}
5 {EM, OR, ND} 25 |{EM,HD,OR,WIZ}| 45 |{OR,ND}
6 {ETS, ST, ND} 26 | {EM, OR,WIZ} 46 | {OR, ND}
7 {EM, ND, OR} 27 | {HD, ND, OR} 47 | {ST}
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Numer Transakcja Numer Transakcja Numer Transakcja
transakcji tran- tran-
sakcji sakcji
8 {EM,HD,OR,ND} | 28 |{EM,HD,WIZ,ND,| 48 |{ST, OR}
OR}
9 {ST} 29 | {HD} 49 | {HD, OR, ND}
10 {HD} 30 |{OR} 50 |{EM, ST, OR}
11 {OR, WIZ} 31 |{EM, HD, OR} 51 |{EM, ST, ND, OR}
12 {HD, OR, ND} 32 |{EM, HD, OR} 52
13 {EM, OR} 33 |{EM, HD, ST, OR,| 53 |{ST, WIZ, OR}
WIZ, ND}
14 {EM,HD,OR,WIZ,| 34 |{EM,HD,OR,ND}| 54 |{HD, ST, OR}
NDj
15 {EM, ST, OR,ND}| 35 |{EM, HD, ST, OR,| 55 |{HD,ST, OR,ND}
WIZ, ND}
16 {EM,HD,OR,WIZ}| 36 |{EM, OR} 56 |{HD, ST, OR,ND}
17 {EM,HD,OR,WIZ} | 37 |{EM,HD,ND,OR}| 57 |{EM, HD, ST, OR,
ND}
18 {EM,HD,OR,WIZ} | 38 |{HD, ST} 58 |{EM, ND}
19 {EM, HD, OR} 39 |{HD,ND, OR} 59 | {EM, ST, OR}
20 {EM, HD, OR,ND} | 40 |{EM,HD,ND,OR}| 60 [{EM, OR,ND}

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Generowanie regut przeprowadzamy na podstawie zbiorow czestych.
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Rys. 1. Przyktad pomijania nieczestych nadzbiorow
Zrédto: Opracowanie wlasne.

Na rysunku 1 podkreslono zbiory, ktore nie sg czeste. Jednym z nich jest zbior
{EM, ST}. Dla tego zbioru ukazano jego nadzbiory, ktore zgodnie z zasadg przyje-
ta w metodzie Apriori nie s3 czgste 1 zostaja odrzucone w procesie tworzenia regut.
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2.2. Poszukiwanie zbioréow czestych dla przykladu dotyczacego
wyboru zaje¢¢ przez studentow

Porzadkujemy przedmioty alfabetycznie (leksykograficznie): EM, ETS, HD, ND,
OR, ST, WIZ. Obliczamy w ilu transakcjach wystgpity:
EM w 36 transakcjach, ETS w jednej, HD w 32, ND — 33, OR — 48, ST — 20,

WIZ - 13.

Przedmioty tworzg zbiér C,; — transakcji 1-elementowych. Ustalamy minimal-
ne wsparcie minSupp = 15%. Poniewaz mamy 60 transakcji, wigc 15% oznacza
9 transakcji. Jednoelementowe zbiory czeste (L) sg to takie zbiory przedmiotow
(jednoelementowe !), ktore wystgpity przynajmniej w 9 transakcjach. Sa nimi

uwzgledniane przedmioty oprocz ETS.

C Liczba wystgpien L1 Liczba wystgpien
{EM} 36 {EM} 36
{ETS} 1 {HD} 32
{HD} 32 {ND} 33
R

{ND} 33 {OR} 48
{OR} 48 {ST} 20
{ST} 20 {WIZ} 13
{WIZ} 13

Utworzylismy 1-elementowe zbiory czgste L;. Teraz ze zbioru L, tworzymy
zbiory 2-elementowe (lgczenie). Jest tych zbioréw 15. Tworza one zbidr C,. Aby
zbidr nalezacy do C, byt czesty, musi wystapi¢ w przynajmniej 9 transakcjach.

C, Liczba wystapien

{EM, HD} 21
{EM, ND} 21
{EM, OR} 33
{EM, ST} 8
{EM, WIZ} 11
{HD, ND} 19
{HD, OR} 29
{HD, ST} 8
{HD, WIZ}

{ND, OR} 28
{ND, ST} 10
{ND, WIZ} 6
{OR, ST} 15
{OR, WIZ} 13
{ST, WIZ} 3
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Z danych przedstawionych powyzej wynika, ze 2-elementowe zbiory {EM, ST},
{HD, ST}, {ND, WIZ} oraz {ST, WIZ} wystepuja w mniejszej liczbie niz w 9 trans-
akcjach. Nie sg wiec czeste. Ponizej zestawiono zbiory czgste 2-elementowe (L,).

L, Liczba wystapien
(EM, HD} 21
{EM, ND} 21 wybieramy EM 1
(EM. OR} 3 wszystk{e pary drugich
elementow
{EM, WIZ} 11
wybieramy HD i
{HD, ND} 19 wszystkie pary drugich
{HD, OR} 29 elementow
{HD, WIZ} 9 1
wybieramy ND
gjg’ Sf}} ?i r i pofaczenie OR, ST
{OR, ST} 15 }-\ wybieramy OR
{OR, WIZ} 13 i potgczenie ST, WIZ

Przeprowadzamy dalej operacje taczenia. Wybieramy EM i wszystkie pary
drugich elementow, wybieramy HD i wszystkie pary drugich elementow, wybiera-
my ND i polagczenie OR, ST, wybieramy OR i polaczenie ST, WIZ.

Operacja taczenia — wyniki:

Cs Liczba wystapien

{EM, HD, ND} 12
{EM, HD, OR} 21
{EM, HD,WIZ} 10
{EM, ND, OR} 19
{EM, ND,WIZ} 6
{EM, OR,WIZ} 11
{HD, ND, OR} 19
{HD, ND,WIZ} 6
{HD, OR,WIZ} 10
{ND, OR, ST}

{OR, ST, WIZ}

Przeprowadzamy przycinanie C;. Usuwamy {EM, ND, WIZ}, bo ma tylko 6
wystapien. Usuwamy {HD, ND, WIZ}, bo podzbior {ND, WIZ} nie jest czesty
(& L,) - przycinanie C;. Podobnie usuwamy (przycinanie C;) zbior {OR, ST,
WIZ}, bo {ST, WIZ} nie jest czesty (& L,).
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| Liczba wystapien
{EM, HD, ND} 12
{EM, HD, OR} 21 wybieramy, Zeby 2 pierwsze el-
ementy byly takie same — otrzy-
{EM, HD,WIZ} 10 mamy 3 zbiory 4-elementowe
{EM, ND, OR} 19
{EM,OR,WIZ} 11 Nie da si¢ wybrac, zeby 2
{HD, ND, OR} 19 pierwsze elementy byty takie
same
{HD, OR,WIZ} 10
{ND, OR, ST} 9
Cy Liczba wystapien
{EM, HD, ND,
OR} 12 dbior | }
Podzbior {HD, ND, WIZ
{EM, HD, ND, —— | nie nalezy do L;
WIZ} (przycinanie Cy)
{EM, HD, OR,
WIZ} 10

{EM, HD, ND, WIZ} zostaje usuni¢te, bo {HD, ND, WIZ} nie jest czesty (¢ Ls)

L, Liczba wystapien
{EM, HD, ND,
OR} 12
{EM, HD, OR,
WIZ} 10
Cs Liczba wystapien
{EM, HD, ND, Zawiera podzl?i(')r {'EM, HD,
OR, WIZ} 6 ND, WIZ}, ktory nie jest czesty

C; zawiera jeden zbior, ktory ma mniej niz 9 elementow (nie jest czesty), zatem Ls
jest zbiorem pustym.

2.3. Tworzenie regul na podstawie zbiorow czestych dla przykladu
dotyczacego wyboru zaje¢ przez studentow

Przesledzmy dla naszego przyktadu jak odbywa si¢, zgodnie z algorytmem
Apriori, generowanie regut na podstawie zbiorow czestych. Zaczynamy od zbioru
L,, obejmujacego zbiory czeste dwuelementowe. W naszym przypadku L, zawiera
11 elementow, a wigc mozna utworzy¢ 22 kandydatéw na reguly, jak zilustrowano
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to ponizej.
Lp. |Zbior czesty Nrreguly |Reguta kandydat |Nrreguly |Reguta kandydat
dwuelementowy | kandydata kandydata

1. |{EM, HD} 1 EM — HD 12 HD — EM
2. |{EM, ND} 2 EM — ND 13 ND — EM
3. |{EM, OR} 3 EM — OR 14 OR — EM
4. | {EM, WIZ} 4 EM — WIZ 15 WIZ - EM
5. |{HD,ND} 5 HD — ND 16 ND — HD
6. |{HD, OR} 6 HD — OR 17 OR — HD
7. |{HD, WIZ} 7 HD — WIZ 18 WIZ — HD
8. |{ND, OR} 8 ND — OR 19 OR — ND
9. |{ND, ST} 9 ND — ST 20 ST — ND
10. |{OR, ST} 10 OR — ST 21 ST — OR
11. | {OR, WIZ} 11 OR — WIZ 22 WIZ — OR

Zbidr L; zawiera 8 elementoéw postaci {A, B, C}. Z kazdego zbioru nalezacego
do L; mozna utworzy¢ 3 kandydatéow na reguly: A& B—C, A& C—B,B&C
— A oraz 3 kandydatow na reguly: A—>B & C,B—>A&C,C— A &B.

W naszym przypadku mamy nastgpujgce zbiory czgste trzyelementowe: {EM,
HD, ND}, {EM, HD, OR}, {EM, HD, WIZ}, {EM, ND, OR}, {EM, OR, WIZ},
{HD, ND, OR}, {HD, OR, WIZ}, {ND, OR, ST}. Poniewaz L; zawiera § elemen-
tow, a wiec tacznie mozna utworzy¢ 48 kandydatow na reguty, jak przedstawiono
ponizej. Wydzielono reguly kandydujace, tworzone z kolejnych zbiorow czestych
trzyelementowych: z {EM, HD, ND} — reguly kandydaci o numerach od 1 do 6, z
{EM, HD, OR} — o numerach od 7 do 12, {EM, HD, WIZ} — o numerach od 13 do
18,z {EM, ND, OR} — o numerach od 19 do 24, z {EM, OR, WIZ} — 0 numerach
od 25 do 30, z {HD, ND, OR} — 0 numerach od 31 do 36, z {HD, OR, WIZ} —o
numerach od 37 do 42, z {ND, OR, ST} — o numerach od 43 do 48.

Nrreguly |Reguta kandydat |Nrreguly |Reguta Nrreguly |Reguta kandydat
kandydata kandydata | kandydat kandydata
1 EM & HD — ND 17 HD — 33 ND & OR —
EM & WIZ HD
2 EM & ND — HD 18 EM — 34 OR —
HD & WIZ HD & ND
3 HD & ND — EM 19 EM & ND — 35 ND —
OR HD & OR
4 ND — 20 EM & OR — 36 HD —
EM & HD ND ND & OR
5 HD — 21 ND & OR — 37 HD & OR —
EM & ND EM WIZ
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6 EM — 22 OR — 38 HD & WIZ —
HD & ND EM & ND OR
7 EM & HD — 23 ND — 39 OR & WIZ —
OR EM & OR HD
8 EM & OR — 24 EM — 40 WIZ —
HD ND & OR HD & OR
9 HD & OR — 25 EM & OR — 41 OR —
EM WIZ HD & WIZ
10 OR — 26 EM &WIZ — 42 HD —
EM & HD OR OR & WIZ
11 HD — 27 OR &WIZ — 43 ND & OR —
EM & OR EM ST
12 EM — 28 WIZ — 44 ND & ST —
HD & OR EM & OR OR
13 EM & HD — 29 OR — 45 OR & ST —
WIZ EM & WIZ ND
14 EM & WIZ — 30 EM — 46 ST —
HD OR & WIZ ND & OR
15 HD & WIZ — 31 HD & ND — 47 OR —
EM OR ND & ST
16 WIZ — 32 HD & OR — 48 ND —
EM & HD ND OR & ST

Zbior L, zawiera 2 elementy: {EM, HD, ND, OR} i {EM, HD, OR, WIZ}.
Z kazdego z nich mozna utworzy¢ 14 regut — kandydatoéw, a wigc tacznie 28.
Z {EM, HD, ND, OR} beda to:

ND — EM & HD & OR

OR — EM & HD & ND

Uwzgledniajac {EM, HD, OR, WIZ} otrzymamy:

EM & HD & ND — OR EM & HD & OR — ND
EM & ND & OR — HD HD & ND & OR — EM
EM & HD — ND & OR EM & ND — HD & OR EM & OR — HD & ND
ND & OR — EM & HD HD & OR — EM & ND HD & ND — EM & OR
EM — HD & ND & OR HD — EM & ND & OR

EM & HD & OR — WIZ EM & HD & WIZ — OR
EM & OR & WIZ — HD HD & OR & WIZ — EM
EM & HD — OR & WIZ EM & OR — HD & WIZ EM & WIZ — HD & OR
OR & WIZ — EM & HD HD & WIZ — EM & OR HD & OR — EM & WIZ
EM — HD & OR & WIZ HD — EM & OR & WIZ
OR — EM & HD & WIZ WIZ - EM & HD & OR

Z powyzszych rozwazan, dotyczacych zbiorow czgstych L, Ls, Ly wynika, ze
mamy (22 +48+28) 98 kandydatow regut na opracowanie akceptowanych regut.
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Mozna sprawdzi¢, ze spetniajg one warunek minimalnej ufnosci, a wigc otrzyma-
lismy 98 regut asocjacyjnych.

3. Analiza asocjacji i tworzenie regul wyboru zaje¢ przez studentow za
pomoca programu SAS Enterprise Miner

Przeprowadzenie analizy asocjacji i wygenerowanie regul asocjacji za pomoca
programu SAS Enterprise Miner [Lasek, Pgeczkowski, 2013; SAS Enterprise Mi-
ner 12.1 Reference Help, 2011] wymaga przygotowania danych wejSciowych w
tzw. formacie transakcyjnym, w ktorym niezbe¢dne sg dwie kolumny: (i) identy-
fikator transakcji, w naszym przypadku identyfikator studenta — na rys. 2. zawar-
tos¢ kolumny student oraz (ii) pozycja, w naszym przypadku nazwa wybranego
przedmiotu (uzyliSmy przyjetych przez nas w tym artykule nazw zaje¢) —narys. 2.
zawarto$¢ kolumny Przedmiot. Ten sam identyfikator transakcji (numer studenta)
moze wystepowac wiele razy. W kolumnie Przedmiot kazdy wiersz zawiera tylko

jedna pozycje.

Rys. 2. Dane wejsciowe (fragment)

s Przedmiot 1@  student
1 |ND 1
2 |ND 2
THET 2
4 [Em 3
5 |ND 3
& |Wz 3
7 |or 3
I8 +D 3
9 |[oR 4
10 |HD 4
11 |[EM 4
THEL 5
13 |OR 5
14 [ND 5
16 |ETS 6
16 |ND 3
37 |ST 3
g [Em 7
e |oR 7
20 [nD 7

Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu programu SAS Enterprise Miner.

Przeprowadzanie analizy danych za pomoca programu SAS Enterprise Miner
wymaga zbudowania diagramu, ztozonego z tzw. weztow diagramu ilustrujacych
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realizowane, poszczegolne procedury i liniami ze strzatka skierowang w kierunku
przetwarzania, od wezta do wezta diagramu. W naszym przypadku, jak ilustruje
to rysunek 3, diagram sktada si¢ jedynie z dwoch wezlow potaczonych linig ze
strzatkg: od danych wejSciowych (wezet Dane wejsciowe) do wezta realizujacego
analize asocjacji i tworzenie regut asocjacyjnych (wezet Association).

Rys. 3. Diagram dla przeprowadzenia analizy asocjacji

[ oo et = o s

Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu programu SAS Enterprise Miner.

Mozemy ustala¢ parametry, okreslajace przetwarzanie danych w kazdym z
weztow. W wezle Association, jak ilustruje to rysunek 4 przyjeliSmy, ze bedg bra-
ne pod uwagg reguty, ktére zawieraja co najwyzej 4 zajecia, czy tez przedmioty
(Associations Maximum Items 4), 0o minimalnej ufnos$ci wynoszacej 20% (4ssocia-
tion Minimum Confidence Level 20) i o minimalnym wsparciu — 15% (Association
Support Percentage 15).

Rys. 4. Menu wlasciwosci wezla Association z przyjetymi parametrami

Value

103

i

dmum Number of tems to Process (100000
Rulag
| Elassociation

£

" Maximum ltems 4

i Minimum Confidence Level 20
‘Support Type Percent
[ ouppo I:I‘.I.E -

" SUppO FErceniage 'I_SI:I

Zrédho: Opracowanie whasne przy uzyciu programu SAS Enterprise Miner.

Po uruchomieniu i zakonczeniu przetwarzania w wezle Association moze-
my oglada¢ wyniki przetwarzania przedstawiane w r6zny sposob. Na rysunku 5
przedstawiamy wykres ilustrujacy dla regut: ufnos¢ i wsparcie. Kierujac wskaznik
myszy na dang pozycj¢ reprezentujaca dang regule asocjacji (kwadrat na wykre-
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sie), mozemy posta¢ reguty oraz jej wartosci ufnosci i wsparcia. Na rysunku 5
przedstawilismy przyktadowo regute OR — HD & EM, ktéra ma ufnosc 43,75%,
a wsparcie 35%. Wystepuja tez regutly, ktore majg ufnosc¢ 100%, ale mate wsparcie
por. rys. 5).

Rys. 5. Wykres Statistics Plot
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Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu programu SAS Enterprise Miner.

Na rysunku 6 przedstawiamy fragment tabeli, przedstawiajaca zestawienie re-
gut posortowanych malejaco wedtug wskaznika Lift — przyrostu, wskazujacego,
jak ro$nie wiarygodno$¢ nastepnika reguly przy wzroscie wiarygodnosci poprzed-
nika (pozadane sg wartos$ci Lift wicksze od 1). Na rysunku 6 przedstawiane sg tak-
ze w oddzielnych kolumnach: Relations — liczba pozycji, jaka wystepuje w regule
(wierszu kolumny Rule), Confidence — ufno$¢, czestos¢ wystepowania nastgpnika,
gdy wystepuje poprzednik (w %), Support — wsparcie, czesto$¢ wystepowania jed-
noczesnie poprzednika i nastgpnika (w %), Transaction Count — liczba transakcji
(w naszym przyktadzie: liczba studentow, ktorzy wybrali przedmioty (zajecia) wy-
stepujace w regule).
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Rys.6. Tabela Rules Tables (fragment)
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10.00WIE & OR === HD & EM
10.00WIEZ === OR & HD & EM
10.00HD & EM === WIF
10.000R & HD & EM === WIZ
10.00HD & EM === WZ & OR
10.00WIZ & EM === OR & HD
10.000R & HD === WIZ & EM
10.00WIE & HD === OR & EM
10.000R & EM ==> WIZ & HD
10.00WIZ & EM ==> HD
10.00WIZ & OR. & EM === HD
10.00HD === WIZ & EM
1000HD === WIZ & OR & EM
10.00WIZ & HD === EM
10.00WIZ & OR & HD === EM
10.00EM ==> WiZ & HD
10.00EM === WIZ & OR & HD
10.00WLIZ === OR & HD
10.000R & HD === WIZ
11.00WIEZ ==> OR & EM
11.000R & EM === WIZ
10.00WIZ === HD
10.00WLE & OR === HD
10.00HD === WIZ
10.00HD === WiZ & OR
11.00WIZ ==> EM
11.00WIZ & OR === EM
11.00EM == WiZ
11.00EM ==> WIZ & OR
19.000R & ND === HD
19.00HD === DR & ND
21.000R ==> HD & EM
19.000R === ND & HD
12000R ===ND & HD & EM
13.00WIZ ==> OR
21.00HD & EM === OR
19.00ND & HD === OR
11.00WIE & EM ==> OR
10.00WIZ & HD === OR
80057 & EM === OR
12.00ND & HD & EM === OR
10.00WIZ & HD & EM === OR
13.000R === Wi
11.000R === WIF & EM

Zrédto: Opracowanie whasne przy uzyciu programu SAS Enterprise Miner.
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Zakonczenie

W artykule przedstawiliSmy metodg analizy asocjacji i tworzenia regut asocjacyj-
nych za pomoca algorytmu Apriori, aby nastgpnie ukaza¢ jej przydatnos¢ w odkry-
waniu prawidtowosci dokonywania wyboru zaje¢ dydaktycznych przez studentow.

Zaproponowany przez nas sposob analizy wyborow zaj¢é przez studentow za
pomoca badan asocjacyjnych i budowaniu regut asocjacyjnych ukazal szereg za-
let, pozwalajacych pozyska¢ mozliwie wiarygodng wiedze o wyborach studentow,
ktéra moze stanowi¢ cenng wskazowke przy planowaniu oferty zaje¢ do wyboru
przez studentéw w nastepnych cyklach dydaktycznych.

Kazda z pozyskanych regut asocjacyjnych mozemy oceni¢ postugujac sig¢ opi-
sanymi w artykule wskaznikami: wsparcia reguty (ang. support), ufnosci (ang.
confidence), przyrostu (ang. lift). Wskazniki pozwalaja oszacowac i wnioskowac,
z jakim stopniem pewnosci (prawdopodobienstwa) mozemy polega¢ na informa-
cji, czy tez wiedzy przedstawianej przez regule.

Metoda analizy asocjacji dostarczyla nam przydatnej dla organizacji zajeé
dydaktycznych, informacji o tym , jakie przedmioty sa wybierane w najwigkszej
liczbie przez studentdw (przez najwieksza liczbe studentow) ,,w pierwszej kolej-
nos$ci”, gdy moga dokonywa¢ wyboréw w kolejnych latach. Przydatne bytoby zba-
danie, czym kierujg si¢ studenci, decydujac o kolejnosci wyboru zajec, czy jest to
posiadana juz wiedza z innych przedmiotow, spodziewana przydatno$¢ wiedzy dla
uczestniczenia w innych przedmiotach w najblizszym czasie, obcigzenie innymi
zajgciami w terminie, na ktory dokonywany jest wybor, ocena 0osob prowadzacych
zajecia do wyboru w danym terminie, gdy w innych terminach te same zajecia
beda prowadzi¢ osoby lepiej oceniane przez studentow, czy tez inne przyczyny.

W przedstawianym przez nas w artykule zagadnieniu wyboru przez studentow
zaje¢, nalezacych do cyklu zaje¢ o nazwie ,,Data Mining Certificate Program”,
60 studentow dokonato wyboru zaje¢ nalezacych do tego cyklu. Mozemy wigc
wskaza¢ 60 zrealizowanych transakcji (transakcji rozumianych zgodnie z termi-
nologig uzywana w ramach metody analizy asocjacji), obejmujacych 183 przed-
mioty uwzglednione tacznie we wszystkich transakcjach. W réznych transakcjach
przedmioty powtarzajg si¢, stad ich liczba (183), pomimo, ze studenci wybierali
przedmioty z zaledwie 7 przedmiotoéw, pozostajacych do ich dyspozycji.

Wiele cennych informacji dla planowania organizacji zaje¢ moze dostarczy¢
analiza zbudowanych regut asocjacyjnych. W szczego6lnosci przydatna wydaje si¢
wiedza, o tym, jakie przedmioty wybierajg studenci tgcznie w tym samym okre-
sie (semestrze) studiow, co zostaje wskazane w regulach asocjacyjnych. Oceng
wiarygodnosci (prawdopodobienstwa) takich tacznych wyboroéw przedmiotow
(regut asocjacyjnych z powtarzajacymi sie¢, takimi samymi pozycjami) umozliwia
wykorzystanie wskaznikow regutl: wsparcia reguly (ang. support), ufnosci (ang.
confidence), przyrostu (ang. lift).
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W koncowej czesci artykutu wskazalismy jeden sposrod programéw umozliwia-
jacych komputerowe wspomaganie przeprowadzania analizy asocjacji, tworzenie re-
gut asocjacyjnych i pomoc w interpretacji uzyskiwanych wynikow, mianowicie SAS
Enterprise Miner firmy SAS Institute Inc. z USA. Program ten wykorzystywalismy
w naszej analizie wyboru zaje¢ dydaktycznych dokonywanych przez studentow. Jest
to bardzo wygodne narzg¢dzie do prowadzenia analiz asocjacyjnych. Przy wigkszej
liczbie danych, bez posiadania odpowiedniego oprogramowania, jakiekolwiek ana-
lizy asocjacji nie wydaja si¢ mozliwe do zrealizowania.

Bibliografia

Agrawal R., Imielinski T., Swami A. (1993) Mininig association rules between sets
of items in large databases, Proc. ACM SIGMOD Conference on Management
of Data, s. 207-216.

Agrawal R., Srikant R. (1994) Fast algorithms for mining association rules,
Proceedings of the 20" International Conference on Very Large Data Bases
(VLDB’94), Santiago, Chile, s. 478-499.

Aher S. B., Lobo L. M. R. J. (2012) A Comparative Study of Association Rule Al-
gorithms for Course Recommender System in E-learning, International Journal
of Computer Applications, t. 39, no. 1.

Berry M. J. A., Linoff G. S. (2004) Data Mining Techniques. For Marketing, Sales,
and Customer Relationship Management, Wiley Publishing Inc.

Larose D. T. (2006) Odkrywanie wiedzy z danych. Wprowadzenie do eksploracji
danych, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa.

Lasek M., Nowak E., Peczkowski M. (2008) Association and Sequence Rules of
Events in an Investment Analysis of Agrotourism Farms/Zastosowanie regut
asocjacji i sekwencji zdarzen do analizy dziatalnosci inwestycyjnej gosp-
odarstw agroturystycznych (artykuly w dwoch wersjach jezykowych: angiel-
skim 1 polskim), Turyzm, 18/2.

Lasek M. (2004) Od danych do wiedzy. Metody i techniki ,,Data Mining”, Opti-
mum, nr 2(22).

Lasek M., Pgczkowski M. (2013) Enterprise Miner. Wykorzystywanie narzg¢dzi
Data Mining w systemie SAS, Wydawnictwa Uniwersytetu Warszawskiego,
Warszawa.

Morzy T. (2013) Eksploracja danych. Metody i algorytmy, Wydawnictwo Nau-
kowe PWN, Warszawa.

Nguyen Sinh Hoa (2013) Reguty asocjacyjne, algorytm Apriori,
http://edu.pjwstk.edu.pl/wyklady/adn/scb/wyklad12/w12.htm
(dostgp w dniu 28 grudnia 2013).

SAS Enterprise Miner 12.1 Reference Help, SAS Institute Inc., Cary, NC, USA,
2011.


http://edu.pjwstk.edu.pl/wyklady/adn/scb/wyklad12/w12.htm

88 Mirostawa Lasek, Marek Peczkowski

Association analysis and association rules in exploring the choices
made by students from elective courses. Application of Apriori
algorithm

Abstract

This article discusses the possibilities and advantages of the associa-
tion analysis method, belonging to Data Mining, in problems relating
to choices made by students from elective courses. Such choices are
possible when students can freely choose several courses from sepa-
rate groups of elective courses. The association analysis method and
the construction of association rules are briefly described. Particular
attention was paid to the Apriori algorithm. It constitutes one of the
most popular algorithms for the association analysis and the construc-
tion of association rules. The Apriori algorithm in an orderly and logi-
cal manner performs necessary actions as well as accessibly, trans-
parently and understandably reflects the concept of the association
analysis and the construction of association rules. The considerations
are illustrated using an example of choices made by students from
elective courses conducted within the educational path called “Data
Mining Certificate Program” at the Faculty of Economic Sciences,
Univerity of Warsaw, in cooperation with SAS Institute Polska. The
discussed issue of elective courses selection was explored using SAS
Enterprise Miner software from SAS Institute Inc. U.S. — the article
provides a very short presentation of its functionality, possibilities of
performing the association analysis and the construction of associa-
tion rules, as well as interpretation of the analysis results.

Keywords: association analysis, association rules, Data Mining,
Apriori algorithm, SAS Enterprise Miner software from SAS Institute
Inc. U.S., analysis of courses selection by students



	ZEqnNum956404
	bookmark1

