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ALGORYTM FP-GROWTH W WYSZUKIWANIU WZORCOW ZAKUPOW KLIENTOW

Wprowadzenie

Jedng z najpopularniejszych i najczesciej stosowanych metod wyszukiwania
wzorcoOw zakupow klientow sg metody wykorzystujace algorytmy regut asocjacyj-
nych. Na przestrzeni kilkunastu lat powstato wiele algorytmoéw wyszukiwania regut
asocjacyjnych w zbiorach danych'. Wiele z nich ewoluowato, cze$é z nich okazata
si¢ mniej uzyteczna ze wzgledu na swa szybko$¢ dziatania na ogromnych zbiorach
danych i zbyt duze wymagania dostepnej pamigci. Jedng z interesujgcych propozy-
cji jest algorytm FP-Growth opracowany przez J. Hana, H. Peii Y. Yina®. Algorytm
ten jest szybki i skalowalny. W publikacji J. Han pokazat, ze FP-Growth przewyz-
sza wydajnos$cig inne popularne metody wyszukiwania regut asocjacyjnych, takie
jak algorytm Apriori czy TreeProjection. W pracach’® wykazano, ze algorytm ten ma
lepsze wyniki niz Eclat i Relim.

' D. Hand, H. Mannila, P. Smyth: Eksploracja danych, Wydawnictwo Naukowo-

Techniczne WNT, Warszawa 2005; T. Morzy: Eksploracja danych,
http://www.portalwiedzy.pan.pl/images/ stories/pliki/publikacje/nauka/2007/03/N_307_06 Morzy.pdf
(czerwiec 2010); A. Pasztyla: Analiza koszykowa danych transakcyjnych — cele i metody,

http://www.statsoft.pl/pdf/artykuly/bas ket.pdf (czerwiec 2010).

S Han, J. Pei, Y. Yin: Mining Frequent Patterns without Candidature Generation, w:

Proc. of the 200 ACM SIGMOD Int. Conf. on Management of Data, Dallas 2000, s. 1-12.

M. Zaki, S. Parthasarathy, M. Ogihara, W. Li: New Algorithms for Fast Discovery of As-
sociation Rules. Proc. 3rd Int. Conf. on Knowledge Discovery and Data Mining (KDD ’97),
AAALI Press 1997; C. Borgelt: Keeping Things Simple: Finding Frequent Item Sets by Recursive
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Popularnos¢ i efektywnos¢ algorytmu FP-Growth doceniona zostala w wielu
badaniach, w ktérych w celu poprawy jego wydajnos$ci zaproponowano wiele zmian
w oryginalnym algorytmie®, Zmiany te dotyczyty gtéwnie przyspieszenia procesu
budowy FP-Drzewa, jego redukcji i zmniejszenia ztozonosci czasowej oraz pamieci
algorytmu.

Pierwsza modyfikacja zainspirowana zostata przez C. Gyorddi’. Sygnalizuje
on dwa problemy w algorytmie FP-Growth, mianowicie powstate FP-Drzewo nie
jest unikatowe dla tej samej ,,logicznie” bazy danych oraz to, ze w celu utworzenia
FP-Drzewa wymagane sg dwa petne skanowania bazy danych. W zaproponowa-
nym algorytmie DynFP-Growth pierwszy problem rozwigzuje si¢ przez wprowa-
dzenie kolejnosci wsparcia wedhug porzadku leksykograficznego, zapewniajac w
ten sposob unikatowos$¢ FP-Drzewa dla réznych, lecz ,,logicznie rownowaznych”
baz danych. W celu rozwigzania drugiego problemu opracowano algorytm dyna-
micznej zmiany kolejnosci elementow FP-Drzewa, przeprowadzajagc wewnatrz tego
algorytmu ,,promocj¢” (przesuniecie) do wyzszego rzedu jednego najmniejszego
wykrytego elementu. Wazng cechg tego rozwigzania jest to, ze nie jest konieczna
odbudowa FP-Drzewa, gdy baza danych jest aktualizowana.

Sposéb zmniejszenia wielkosci podano w algorytmie FP-Bonsai®, ktory po-
prawia wydajnos$¢ FP-Growth, przycinajac FP-Drzewo, za pomoca techniki ExAnte
redukcji danych’. Przycigte FP-Drzewo nazwano FP-Bonsai. Oryginalno$¢ tego
rozwigzania polega na odrzuceniu juz przy pierwszym skanowaniu zbioru danych
pozycji, ktorych wsparcie jest mniejsze niz zalozona minimalna warto$¢. Dodatko-
wo, po zakonczeniu pierwszego skanowania i po utworzeniu tablicy nagldwkowe;j
cala tablica jest sortowana wedlug warto$ci wsparcia i ponownie sg odrzucane po-
zycje ze wsparciem mniejszym od zatozonej minimalnej wartosci. Dzigki temu
wielko§¢ FP-Drzewa zmniejsza si¢ kilkakrotnie.

Ostatnia z wymienionych modyfikacji dotyczy czasu pracy oraz wymagan pa-
mieci dla algorytmu FP-Growth. Algorytm NONORDFP® modyfikuje strukture FP-
Drzewa, ktora jest dzigki temu bardziej zwarta i nie potrzebuje odbudowywania go

Elimination, Workshop Open Source Data Mining Software (OSDM ’°05, Chicago, IL), ACM

Press 2005.

toc Gyorddi, R. Gyorddi, T. Cofeey, S. Holban: Mining association rules using Dynamic

FP-trees, In proceedings of The Irish Signal and Systems Conference, University of Limerick,
s. 7682, 2003; B. Racz, Nonordfp: An FP-Growth Variation without Rebuilding the FP-Tree,
2nd Int'l Workshop on Frequent Itemset Mining Implementations FIMI2004; M. Zaki,
S. Parthasarathy, M. Ogihara, W. Li: New Algorithms..., op. cit.
5o Gyorddi, R. Gyor6di, T. Cofeey, S. Holban: Mining association..., op. cit., s. 76-82.

Ibidem.

F. Bonchi, F. Giannotti, A. Mazzanti and D. Pedreschi: Exante: Anticipated data reduc-
tion in constrained pattern mining, In Proceedings of the 7th European Conference on Principles
and Practice of Knowledge Discovery in Databases (PKDD ’03), Cavtat—-Dubrovnik 2003, s. 3-7.

¢ D Hand, H. Mannila, P. Smyth: Eksploracja danych..., op. cit.

7



Algorytm FP-Growth w wyszukiwaniu wzorcow zakupow klientow 63

dla kazdego warunkowego kroku. Nowa reprezentacja FP-Drzewa w pamigci umoz-
liwia szybsze przeszukiwanie drzewa, szybszy przydziat i ewentualnie projekcje.

W artykule przedstawimy wyniki badan pilotazowych zachowan klientow
jednego z wroctawskich sklepéw sieci Delikatesy Alma, na podstawie danych
sprzedazy z sierpnia i wrzesnia 2009° oraz badan zrealizowanych wedtug nowego
projektu procesu na danych z okresu sierpien 2009 — styczen 2010. W badaniach
wykorzystaliSmy system bazodanowy MySQL, autorskie oprogramowanie DM
Cafe oraz pakiet Rapid Miner, w ktdrym zaimplementowany zostal algorytm
FP-Growth. Celem gtéwnym stworzonej platformy byto wspomaganie decydentow
w wyszukiwaniu interesujacych, nietrywialnych regut asocjacyjnych, ktére pozwola
na lepsze poznanie klientow i ich preferencji, a takze na poprawienie wynikoéw
sprzedazy.

Artykut zostat podzielony na cztery rozdziaty. W pierwszym opisano algorytm
FP-Growth i scharakteryzowano gléwne parametry algorytmu. W drugim rozdziale
przedstawiona zostata baza danych zawierajgca dane transakcyjne oraz informacje
o towarach. W trzecim opisano proces ekstrakcji regut asocjacyjnych w srodowisku
Rapid Miner". Przedstawiono rowniez idee modyfikacji procesu ekstrakcji regut
asocjacyjnych w odniesieniu do platformy badawczej uzytej w pracy''. W rozdziale
opisano zmodyfikowany proces eksploracji danych oraz zbadano wplyw zmian
w procesie na szybkos¢ platformy testowe;.

1. Opis algorytmu FP-Growth

Algorytm zawiera dwa podstawowe kroki: kompresj¢ zbioru danych do FP-
Drzewa oraz eksploracje FP-Drzewa'.

W pierwszym kroku algorytm przeszukuje baz¢ danych w celu znalezienia
wszystkich jednoelementowych zbiorow czgstych. Kolejnym krokiem jest usunigcie
nieczestych elementéw z transakcji 7;, co w efekcie daje zmodyfikowany zbior
transakcji T = T4,..., T, skladajacy si¢ wylgcznie z jednoelementowych zbiorow
czestych. Nastepnie zbior transakcji jest sortowany malejagco wedtug wsparcia kaz-
dej transakcji. Po tym kroku transakcje sg transformowane do postaci F'P-Drzewa.
FP-Drzewo jest ukorzenionym grafem acyklicznym, etykietowanym w wierzchot-
kach. Korzen grafu posiada etykiete null, pozostale wierzchotki grafu, zarowno
wierzchotki wewnetrzne, jak i licie, reprezentujg jednoelementowe zbiory czgste.

P. Skrzypczak: Modelowanie wzorcow zachowan klientow Delikatesow Alma przy wyko-

rzystaniu regul asocjacyjnych, Uniwersytet Ekonomiczny, Wroctaw 2010.
' M. Bereta: Data Mining z wykorzystaniem programu RapidMiner, http://michalbere
ta.pl/dydaktyka/ZSI/Lab%20Data%20Mining%?201.pdf (czerwiec 2010).

op, Skrzypczak: Modelowanie wzorcow..., op. cit.

27 Han, J. Pei, Y. Yin: Mining Frequent..., op. cit., s. 1-12.
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Z kazdym wierzchotkiem grafu, z wyjatkiem korzenia, zwigzana jest etykieta repre-
zentujaca jednoelementowy zbidr czesty oraz licznik transakcji, reprezentujacy
liczbe transakcji wspierajacych dany zbior (rysunek 1).
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Rys. 1. Przyktadowe FP-Drzewo z tablica nagtowkowa

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie danych Delikatesow Alma.

Procedura FP-Growth (rysunek 2) przedstawia dwa podstawowe kroki algo-
rytmu. Algorytm ma dwa poczatkowe parametry: Tree = FP-Drzewo oraz a = null.
W przypadku gdy FP-Drzewo posiada tylko pojedyncza Sciezke p, wtedy dla kazdej
kombinacji f wierzchotkéw $ciezki p tworzony jest zbior f U o 0 wsparciu rownym
minimalnemu wsparciu elementéw nalezgcych do zbioru f. Jesli FP-Drzewo zawie-
ra wigcej niz jedng $ciezke, to na kazdy element a; nalezacy do tablicy naglowkow
Tree tworzony zbidr f = a;+a o wsparciu odpowiadajagcym wsparciu elementow a;.
Nastgpnie generowana jest warunkowa baza wzorca f 1 warunkowe FP-Drzewo
wzorca f5, oznaczone Tree-f5. Po tym kroku sprawdzane jest, czy Tree-f jest niepu-
ste; jesli jest puste, przerywany jest algorytm, w przeciwnym wypadku ponownie
uruchamiana jest procedura FP-Growth z parametrami Tree = Tree-fia = .

2. Baza danych transakcyjnych sklepu internetowego Alma24

Przeprowadzanie badan wymagato zaprojektowania platformy umozliwiajacej
polaczenie aktualnych systemoéw transakcyjnych z nowymi funkcjonalnosciami
ekstrakcji regul. W platformie eksperymentalnej wyrdzniono trzy komponenty
funkcjonalne: baz¢ danych transakcyjnych sklepu z informacjami kartotek towaro-
wych, oprogramowanie do wymiany informacji migdzy systemem magazynowym
i kasowym oraz aplikacj¢ do wyszukiwania regut asocjacyjnych. Baza danych,
zarzadzana przez serwer MySQL, sktada si¢ z nastepujacych tabel: KartotekaTowa-
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rowa, Grupy, Dzialy, Stoiska, TransakcjeKasowe oraz TransInfoDodatkowe (rysu-
nek 3).

PROCEDURE FP-GROWTH (TREE, A)

IF TREE ZAWIERA POJEDYNCZA SCIEZKE

THEN FOR EACH KOMBINACJI B WIERZCHOZLKOW SCIEZKI P I

END I

ELSE FOR EACH A-I NALEZACEGO DO TABLICY NAGEOWKOW ELEMENTOW TREE [

IF TREE-B # ¢ THEN FP-GROWTH (TREE-B, B)
END PROCEDURE;

Rys. 2. Algorytm — procedura FP-Growth
Zrodto: http://wazniak. mimuw.edu.pl/images/3/3f/ED-4.2-m03-1.0-kolor.pdf

A 0F I kartotekatowarowa v e} alma.grupy @0zl kransakejeinfododaticowe

# TdKartateki : int{11) @ IdGrupy @ int(11) # IdTransakeji ¢ int(11) 1

E Kod : varchar(13) # Grupa :int(e) E Kod 1 warchar(13)

# CenaDetal : Aoat(10,2) # Daial : int(3) |

12l Mazwa ¢ varchar(40) 5 Stoisko ¢ varchar(2) |

12 Imnport : warchar(1) 15l MazwaGrupy @ warchar(30] |

# Grupa :int(E) |

ac zlma.stoiska ac alma. dzialy |

# IdStoiska @ int(2)  IdDzialu : int(11) | 0 aima transakejekasowe
2l Stoisko : varchar(2) # Dzial : ink(3) | V@ TdTransaked ¢ int(10)
12 MazwaStoiska @ warchar(30) 2] MazwaDzialu : warchar(30)

# IdParagonu @ int(10)

[ Data : date

[ Godzina : time

# Mrkasy @ int(2)

# WrartPar ¢ Aoab(2,2)

# Przedzial : int(4)

# TloscTow @ int(4)

2l KartaLojal : warchar(13)

Rys. 3. Schemat bazy Alma

Zrddlo: opracowanie wiasne.

Do wymiany informacji mi¢dzy systemami i bazg danych wykorzystany zo-
stanie program DM Cafe. Jest on niewielkim programem przygotowanym na po-
trzeby eksploracji danych w Almie24. Jego zadaniem jest zapis danych z plikow
systemu magazynowego i kasowego sklepu, ktoérego dane sa wykorzystywane
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w badaniach. Dane do badan odczytywane sa bezposrednio z bazy danych za po-
mocg odpowiedniej kwerendy SQL w programie Rapid Miner.

Baza danych zawiera tacznie ponad 470 tys. rekordow w szeSciu tabelach.
Najwiecej danych zgromadzonych jest w tabeli TransakcjelnfoDodatkowe, ponie-
waz znajdujg si¢ tam kody przypisane do identyfikatora transakcji. Ich liczba wyno-
si ponad 370 tys. rekordow dla catego sklepu oraz ponad 25 tys. rekordow dla Al-
ma24. W tabeli KartotekaTowarowa zapisane zostaty informacje o ponad 63 tys.
kodéw towardow Delikatesow Alma. W badanym okresie sklep zarejestrowal ponad
39 tys. transakcji, z czego ponad 1000 nalezato do Almy24.

3. Proces ekstrakeji regul asocjacyjnych

W programie Rapid Miner jakakolwiek analiza rozpoczyna si¢ od utworzenia
lub wezytania przygotowanego wczesniej odpowiedniego procesu'®. Proces sktada
si¢ z operatoréw (tzw. klockéw), ktore sg dostgpne w oknie Operators. Wigkszo$¢
operatoréw posiada indywidualne parametry, dzigki ktorym mozna kontrolowac¢ ich
zachowanie w procesie. Pilotazowe badania przedstawione w pracy'* wykazaty, ze
proces poszukiwania regut asocjacyjnych zuzywa duze ilosci pamigci operacyjnej
oraz jest bardzo czasochtonny. Podstawowymi parametrami, ktére majg wptyw na
wynik eksploracji, s3: minimalna warto§¢ wsparcia i minimalna warto$¢ ufnosci.
Oprocz tego najwigcej czasu zuzywa wezytywanie 1 przetwarzanie danych z plikow
CSV. Dane pobrane nalezato dodatkowo przeksztalci¢ do postaci macierzy, ktora
przekazywana byta algorytmowi FP-Growth. Pierwszy problem rozwigzano, im-
plementujac bezposrednio w programie Rapid Miner odczyt transakcji z bazy da-
nych za pomocg kwerend SQL. Nastepnie dane przetwarza si¢ do postaci macierzy
uzytej do wyszukiwania regut przez algorytm FP-Growth. Dzigki takiemu zabiego-
wy proces dziata prawie szesciokrotnie krocej. Dodatkowo uzyte zostaty operatory
Materialize Data (zapisuje dane z pamieci operacyjnej) oraz Free Memory (oczysz-
cza pamig¢¢ operacyjng), ktore zmniejszyly zuzycie pamigci operacyjnej. Na rysun-
ku 4 przedstawiono proces utworzony na potrzeby poszukiwania regut w danych
transakcyjnych sklepu internetowego Alma24.

Po przetworzeniu i wyszukaniu pozycji czgstych, tworzone sg reguly asocja-
cyjne. Gdy proces zakonczy swoje dziatanie, przetacza si¢ automatycznie na widok
rezultatow. Wynikiem sg reguty asocjacyjne w postaci tabeli, ktorg mozna sortowaé
wedtug dostepnych kolumn, na przyktad poziomu ufnosci. Oprocz tego mozliwe
jest wyswietlanie w zalezno$ci od kryterium (min criterion). Dostgpny jest rOwniez

3 M. Bereta: Data Mining..., op. cit.; RapidMiner 4.3. User Guide. Operator Reference.

Developer Tutorial http://docs.huihoo.com/rapidminer/rapidminer-4.3-tutorial.pdf (czerwiec

2010).

4 op. Skrzypczak: Modelowanie wzorcow..., op. cit.
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widok regul w postaci grafu (opcja Graph View), jak rowniez w postaci tekstu iden-
tycznego jak ten zapisywany do pliku przez operator Write as Text.

W badaniach przeprowadzonych w Almie24 wykorzystywano widok regut
w postaci tabeli uporzagdkowanej wedlug kolumny Confidence. Po tej czynno$ci
czg$¢ wyniku lub caly wynik mozna bylo wyeksportowaé do réznych formatoéw
zewnetrznych, na przyktad PDF.

Dane do analizy obejmujg zakupy klientow Almy24 z okresu sierpien—
wrzesien 2009. Transakcje klientdow zawierajg dane o zakupionych produktach, to
jest kod towaru, ilo$¢ oraz cena detaliczna, warto§¢ zakupow, informacje o posia-
daniu karty Klubu Konesera (karty lojalnosciowej), a takze sposobie ptatnosci (go-
towka, karta, bon towarowy, przelew). Badania zostaty przeprowadzone na pozio-
mie kodu towaru dla klientow Almy24, ktorych warto$¢ koszyka zakupow jest
wieksza niz 200 zt.

Read Database IdTagging IdToRegular Rename Free Memory ... Example2Attri...
inp ‘; aut axa exa Qe - exa exa exa i thr hr { == e res
el ﬁ ori @ ori @ ori th f thr Hal o] res
e 8] 5] ] e
Materialize Data| Free Memory Humerical2Pol... Free Memory ...
exa exa ) @ thr thr  exa exa thr thr
5{9 ori thr f the E‘j o thr j thr
=) a8 e a8
Free Memory ...|
thr thr
AttributeSubs...| FP-Growth Create Associ... thr j thr
exa exa @ e exa ite il 5]
ﬁ the wE t; ite
(s) fa] 8/ 0

Rys. 4. Widok calego procesu

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Minimalna warto$¢ wsparcia zostata ustalona na poziomie 2%, natomiast mi-
nimalng warto§¢ ufno$ci ustalono na poziomie 80%. Wyniki badan przedstawiono
czg¢éciowo na rysunku 5 i w tabeli 1. Zostato odnalezionych 31 regut przy dwupro-
centowym minimalnym wsparciu. Wérdd interesujgcych regut asocjacyjnych nalezy
wyrozni¢ reguty z prawdopodobiefnstwem wystapienia 100% (confidence = 1),
miedzy innymi:

Co najmniej 2% klientow kupujgcych pomidory na kg oraz ¢wiartke kurczaka zaw-
sze kupuje rowniez ziemniaki.

Co najmniej 2% klientow kupujgcych pomidory na kg oraz pomidory cirio w kawat-
kach zawsze kupuje rowniez ziemniaki.
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Premises
produkt_pomidor kg, produld_twiartka z kurczaka Swieza
prodult_pomidor kg, produlkd_pomidory cirio w kawalkach 400g
produkt_pomidor kg, produkt_maka lubella 1kg poznafiska pszenna
produkt_papryka czerwona kg, produkt_masto hajndwka 2009 extra
produkt_winogrono biate kg, produki_arbuz kg
produkt_banan chiquita ka, produkt_winogrono hiate kg
produlkt_ziemniak mtody kg, produlkt_mleko grajewo 3.2% 0.5 faciate
produld_podudzie z kurczaka, produkt_mleko grajewo 3.2% 0.5 faciate
produkt_jabtko kg, produkt_cebula czerwona kg
produkt_pomidor kg, produki_banan chiquita kg, produkt_winogrono biate kg

Conclusion
produlkt_ziemniak miody kg
produlkt_ziemniak miody kg
produlkt_ziemniak miody kg
produkt_pomidor kg
produkt_pomidor kg
produkt_ziemniak miody kg
produkt_podudzie z kurczaka
produlkt_ziemniak miody kg
produkt_papryka czerwona kg
produkt_ziemniak mtody kg

Rys. 5. Widok czesci znalezionych regut asocjacyjnych

Zrddlo: opracowanie wiasne.

Confidence

Badania przeprowadzone zostaly na transakcjach z okresu sierpien 2009 — sty-
czen 2010. Z uwagi na fakt, ze dane transakcyjne dotyczyly dluzszego okresu niz
poprzednio, zmniejszono warto$§¢ minimalnego wsparcia, tak aby mozliwe byto odna-
lezienie uzytecznych dla sprzedazy regut asocjacyjnych. W tabeli 1 przedstawiono
wynik eksperymentu dla klientéw z koszykiem zakupow wigkszym niz 200 zt.

Tabela 1

Wynik analizy kodow dla klientow Almy24 z koszykiem powyzej 200 zt

Liczba zbiorow kandydujacych: 503

Liczba regut asocjacyjnych: 7

Minimalne wsparcie: 2%

Minimalna ufno$¢: 80%

Reguta Ufnos¢

marchew kg, seler kg pietruszka kg 0,882
mandarynka kg, pietruszka kg marchew kg 0,871
cebula kg, seler kg pietruszka kg 0,861
pomidor kg, seler kg pietruszka kg 0,846
cytryna kg, pietruszka kg marchew kg 0,811
banan chiquita kg, seler kg pietruszka kg 0,806
cebula kg, pietruszka kg marchew kg 0,8

Zrddlo: opracowanie wiasne.

Wprawdzie badanie na wickszym zbiorze danych zmniejszyty liczbe odnale-
zionych regut, jednak mozna byto odnotowac, ze wystepuja w obydwu przypadkach
podobne reguly asocjacyjne, roznigce si¢ poziomem ufnosci. Liczba transakcji
wplyneta rowniez na czas, jaki jest potrzebny na uzyskanie wynikow (odpowiednio
16 s dla danych wykorzystanych w artykule oraz 87 s dla danych z pdtrocznych

badan pilotazowych).
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Przeprowadzany eksperyment miat rowniez za zadanie sprawdzenie wydajno-
Sci stworzonego procesu w odniesieniu do prototypu platformy. Rysunek 6 przed-
stawia wplyw catkowitej przebudowy procesu na wielko$¢ pamigci oraz czas wy-
konywanego procesu.
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Rys. 6. Wykres czasu poszukiwania regut w zalezno$ci od liczby transakcji oraz wielkosci

zajmowanej pami¢ci RAM

Zrddlo: opracowanie wiasne.

Podsumowanie

W artykule przedstawiony zostat proces ekstrakcji regut asocjacyjnych
w transakcjach Delikatesow Internetowych Alma24. Poczatkowo do badan wyko-
rzystywany byt proces przygotowany i wykorzystany w badaniach pilotazowych.
Po przeprowadzeniu kilkunastu eksperymentow okazato si¢, ze proces jest mato
efektywny oraz wykorzystuje duze ilosci pamigci operacyjnej. Poza tym dane po-
bierane byty z plikow CSV, co skutkowato dodatkowym zuzyciem pamigci oraz
wydhuzato caty eksperyment. Proces zostat zbudowany od nowa, dane importowane
sg za pomocg zapytan SQL bezposrednio w programie Rapid Miner, w ktorym
nastgpnie sg przetwarzane do postaci macierzy, wyszukiwane sg pozycje czeste,
z ktérych tworzone sg reguty asocjacyjne. Dzigki temu caty proces trwa znacznie
krécej, pomimo zastosowania tego samego algorytmu do wyszukiwania pozycji
czgstych i budowy regut. Nowy proces zuzywa rowniez mniej pamigci, dzieki cze-
mu mozliwe jest przeprowadzenie eksperymentow na duzo wigkszych zbiorach
danych przy identycznej konfiguracji sprzetowe;.

W artykule zaprezentowano, ze nie tylko sam algorytm poszukiwania zbiorow
czestych 1 regut asocjacyjnych ma wpltyw na ilo§¢ zuzywanej pamigci oraz czas
oczekiwania na wynik koncowy. OczywiScie wazne jest, aby w procesie eksploracji
danych korzysta¢ z wydajnych algorytméw poszukiwania regut, jednak nalezy pa-
mie¢taé réwniez o procesie czyszczenia, konsolidacji i transformacji danych do po-
staci wykorzystywanej przez algorytm FP-Growth w programie Rapid Miner.
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Podzigkowanie: Autorzy dzigkujq Zarzgdowi spotki Delikatesy Alma we Wroclawiu
za dostep do danych firmowych i mozliwos¢ wykorzystania ich na potrzeby artykutu.
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FP-GROWTH ALGORITHM IN DISCOVERY
OF CUSTOMER PURCHASING PATTERNS

Summary

In the paper, an algorithm FP-Growth and its variants are discussed. A new
process of finding association rules using the Rapid Miner package has been proposed.
The process was optimized in terms of memory usage and performance of the rule dis-
covery process. The impact of proposed modifications made to the whole process of
finding association rules has been evaluated. The experiments have been carried out on
the internet database containing the customer transactions of the Delicatessen Alma24.

Translated by Jerzy Korczak



