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  چكيده

الگوريتمي  .است 1نتيجه تلاش براي طراحي، ايجاد و پياده سازي الگوريتمي جديد در زمينه كاوش قوانين انجمني مقاله،اين 

 كدگذاريبر مبناي  MAKERالگوريتم . را شناسايي كند 2با نهايت دقت بتواند تمامي قوانين انجمني حاكم بر يك پايگاه داده كه

هر سبد  سپسبه هر نوع كالا يك عدد اول تخصيص داده مي شود،  بدين صورت كه .پايگاه داده بر مبناي اعداد اول عمل مي كند

به  .خص مي شودتخصيص داده شده به كالاهاي درون آن سبد خريد است، مش اول داداعد كه حاصل ضرب دع يكخريد توسط 

، كالا  تخصيص داده شده به يك اول عددبه  سبد خريد هردر نتيجه با تقسيم عدد  .اين عدد، عدد سبد خريد گفته مي شود

تمامي كالاهاي تكرار شونده تك عضوي، پس از يافتن  MAKERالگوريتم  .وجود آن كالا درآن سبد خريد تاييد و يا رد مي شود

هر عضو يك مجموعه چند عضوي را به طور بدين صورت كه ، كالاهاي تكرار شونده چند عضوي مي رودمجموعه به سراغ يافتن 

جداگانه و به شيوه ذكر شده در يك سبد خريد جستجو كرده، در صورت وجود همه اعضا، وجود آن مجموعه در يك سبد خريد 

  .پيروي مي كند Aprioriو از اين لحاظ، از روش حله اي است، اين روش، يك روش چند مر . مي كند را تاييد

  هاي كليدي واژه

    .MAKERو الگوريتم Aprioriانجمني، الگوريتم  داده كاوي، قوانين  
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ABSTRACT 

This article is the result of design, create and implementation of a new algorithm in the field of Mining 

Frequent Itemset which is able to find all frequent itemset in a database precisely. MAKER is based on  

database encoding with primes numbers. We assign a prime number to each product in the database. 

Consequently, each transaction in the database can be recognized just with one unique number which is 

the result of multiplying the prime numbers assigned to the products of that transaction. We named the 

unique number, transaction number. Therefore, dividing a transaction number into a prime number 

assigned to an especial product, we can easily recognize whether the product is involved in that 
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transaction or not. Finding all of the frequent items, we directly find k-frequent itemset by searching each 

item of the itemset in each transaction individually, using so-called method. MAKER algorithm is a level- 

wised algorithm which is the Apriori’s characteristic. 
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  مقدمه .1

يافتن اين . باشد و اولين قدم در راه توليد قوانين انجمني مييافتن مجموعه هاي تكرار شونده يكي از مهمترين بخش هاي دانش داده كاوي   

كمك بيشتر، در نهايت كسب درآمد  اخت هر چه بيشتر رفتار مشتري، تطبيق هر چه بهتر خدمات با رفتار وي وقوانين به ما در جهت شن

آزمايش . در نتيجه طي سالهاي اخير تحقيقات فراواني در مورد الگوريتم هاي كاوش قوانين انجمني انجام گرفته است .شايان توجهي مي كند

براي بعضي از پايگاه هاي داده با دقت قابل قبولي عمل نمي  جمنيني كاوش قوانين از الگوريتم هاهاي صورت گرفته نشان مي دهد كه برخي ا

ما در اين مقاله به معرفي روشي جديد مي پردازيم كه با سرعت قابل قبولي . [19] اشندكنند و يا در بعضي از موارد قابل اجرا شدن نمي ب

مقاله، ابتدا به تعريف تكرار  دامها در .وناگون پايگاه هاي داده را به طور كاملا دقيق كشف كندبتواند تمامي قوانين انجمني حاكم بر انواع گ

و نتايج حاصل از آزمايش اين الگوريتم  MAKERيشينه تحقيق، به ارائه الگوريتم پشوندگي و قوانين انجمني مي پردازيم و پس از مروري بر 

    .مي پردازيم

  تعريف مسئله .2

را به صورت  اين رابطه .مي پردازد yكالاي  مجموعه و xمجموعه كالاي  بين ي خاص به بيان احتمال وجود يك رابطه ،نجمنييك قانون ا  

x � y كالاي مجموعه بدين معني كه اگر  ;دننشان مي دهy   با مجموعه كالايx كالاي  مجموعه در رابطه باشد، آنگاهy  به احتمال معيني

 :تعريف بالا را به صورت رياضي بيان كردند ،[1]و همكاران  Agrawal ،1993در سال   .ريداري مي شودخ xبه همراه مجموعه كالاي 

  ،فرض كنيم  

� � �1 ͵�2 ͵ … ͵�	 ,   

در يك    	�لايكا باشد، 1برابر   	�اگر  براي مثال .دادآن ها نسبت  مي توان بهرا  1و يا  0وعه اي از كالاها باشند كه يكي از اعداد ممج

مجموعه اي از  Dفرض كنيم كه  .آن مجموعه وجود داشته باشد نمي تواند در 0مجموعه مشخص وجود دارد و در صورت اختيار كردن عدد 

  :، شامل مجموعه اي از كالا هاست به نحوي كهTتراكنش ها باشد، طوري كه كه هر تراكنش مثل 

� � �.   

  :اشد طوري باشد كه مجموعه اي از كالاها ب � اگر

� � �,  � � �,                                                                            

� � يك قانون انجمني به شكل عبارت. است �شامل مجموعه كالاي  � تراكنش ،گاهآن    :طوري كه  ،بيان مي شود �



� � �, � � �, � � � � �.                                                               

  .عضويت ندارد �است كه در مجموعه ي كالاهاي �  در مجموعه كالاهاي مجموعه كالاي مشخصيك  �يعني 

0 (   � %اگر حداقل  � � �  �مجموعه كالاهاي  ها يعني معاملاتي كه در آن( مي باشند    � كالايمعاملاتي كه داراي مجموعه   )1
آنگاه رابطه ي   ،)نيز در آن ها خريداري شده باشد �كالاي مجموعه  يعني( د،نيز باشن �كالاي  مجموعه داراي ،)ديداري شده باشخر

� � نيز  �كالاي مجموعه  ،خريداري شده است  �ي  كالا مواردي كه مجموعه � %يعني در . مي باشد٣  �  داراي فاكتور اطمينان �

و   �پيدا شود طوري كه اين تعداد معامله شامل مجموعه ي كالاي  �معامله از مجموعه معاملات  ، �اگر به تعداد  .خريداري مي شود
� �آنگاه رابطه ي   ،باشند �كالاي مجموعه  مسئله اصلي در زمينه ي كاويدن قوانين . خواهد بود ٤ � معيار تكرارشوندگي داراي  �

به اين  .اطميناني بيشتر از حداقل هاي تعيين شده باشندفاكتور  و معيار تكرارشوندگينجمني است كه داراي ايجاد تمامي قوانين ا ،انجمني

مي گويند كه اين مقادير بستگي به نظر صاحب پايگاه داده  ٦و حداقل اطمينان ٥ آستانه تكرارشوندگي ،حداقل هاي از قبل تعيين شده

  .دارد) صاحب شغل(

  :اصلي مي باشد  مرحلهانين انجمني داراي دو قو شبنابراين مسئله كاو

 .بيشتر باشد آستانه تكرارشوندگي از ،پايگاه داده درپيدا كردن مجموعه اي از كالاهاي تكرار شونده كه ميزان تكرار آن ها  -1
مجموعه ي  يك زيرمجموعه از  aيك مجموعه كالاي تكرار شونده باشد و  fپيدا كردن تمامي قوانين انجمني به طوري كه اگر  -2

 :آنگاهباشد،  fكالاي 

� � �� � ��.    

� مجموعه كالاي شرط برقراري اين رابطه اين است كه احتمال وجود � در آن سبد خريد  � كالاي به شرط وجود در يك سبد خريد �

�   مجموعه كالاي احتمال وجود، با توجه به تعريف فاكتور اطمينان .بيش از حداقل اطمينان باشد �  به شرط وجود ر يك سبد خريد،د را�

  :آن سبد خريد به وسيله رابطه زير حساب مي شوددر  � كالاي

� �� �  � � �� � � �� � � � ��� � � � � !"#��
�� �                                                 .  

و در مي باشد  پر هزينهمشكل و  ،امري بسيار زمان بر ،وندهكالاهاي تكرار ش مجموعهيعني يافتن  در راه كاوش قوانين انجمني اول قدم

  .آيد مي حساب  به در سال هاي اخير و پژوهشي اتينتيجه يكي از موارد و موضوعات مهم در زمينه هاي تحقيق

                                                           
٣ Confidence Factor 
٤ Support Factor 
٥ Minimum Support 
٦ Minimum Confidence 



  پيشينه موضوع .3

الگوريتم  .مي باشد Apriori  [3]تمالگوري كاوش قوانين انجمني، اي ترين و موثرترين الگوريتم ممكن در زمينهنخستين و بي شك پايه

Apriori ،تمامي " .دهد ميكاهش  به طوري چشمگير فضاي جستجوي الگوريتم را  بر پايه يك فرضيه بنيان نهاده شده است كه اين فرضيه

ار جستجوي كامل اين الگوريتم، پس از يك ب ." [1]خود تكرار شونده هستند ،تكرار شونده عضوي  kزير مجموعه هاي يك مجموعه كالاي 

سپس با استفاده از كالاهاي تكرار شونده تك عضوي، شروع به ساختن . پايگاه داده، كالاهاي تكرار شونده تك عضوي را شناسايي مي كند

بار ديگر تمامي پايگاه داده را براي  سپس، .و در حقيقت اين مجموعه ها ر براي شمارش كانديد مي كند عضوي مي كند 2مجموعه هاي 

را براي يافتن كالاهاي تكرار  كل داده هاي پايگاه داده ،Aprioriالگوريتم  ،در نتيجه. ارش تعداد تكرار اين مجموعه ها جستجو مي كندشم

از ديدگاه تئوريك به   Aprioriروش. بزرگترين مجموعه تكرار شونده بدست آيدتا هنگامي كه  ،كند جستجو مي مرتبه kعضوي،  k شونده

 هپايگاهاي ممكن براي يافتن مجموعه كالاهاي تكرار شونده را مي يابد اما در هنگام اجراي اين الگوريتم به روي  امي جوابطور تضميني تم

  .مشكلات فراواني به وجود مي آيد داده ي بزرگ، هاي

مي توان  .بسيار زمان بر استي بزرگ داده هاي هپايگابالاخص در  در هر مرحله، مجموعه كالاهاي چند عضوي و كانديد كردن اولا ساختن

1002$عدد برسد، حداقل ميزان  100، به بيش از تك عضوي تصور كرد كه اگر تعداد كالاهاي تكرار شونده مجموعه دو عضوي،  4950يعني  %

هر مرحله از الگوريتم  ثانياً، براي. اين تعداد مجموعه زمان بسيار زيادي را هدر مي دهد و جستجوي براي جستجو كانديد مي شوند، كه ساختن

Apriori،بسياري از الگوريتم ها  .داده بسيار بزرگ زمان بر خواهد بود هاي هپايگادر اين امر داده جستجو مي شود كه  هپايگاتمامي  ، يك بار

  .در صدد بهبود اين الگوريتم برآمدند [10]و  [9,8,7,6,5]  مانند

 :[10]تور بسيار مهم مي باشند فاك 3الگوريتم هاي كاوش قوانين انجمي داراي  

  ،مي شوند ساختهراهي كه كانديداهاي جستجو،  .1

  ه،پايگاه داد ساختار .2

  .جزئيات پياده سازي الگوريتم .3

  . هر الگوريتم، از يك يا چند فاكتور از فاكتورهاي بالا براي بهبود روش هاي گذشته و يا ارائه يك روش جديد استفاده مي كند

و با تنها دو بار  نخستين الگوريتمي است كه بدون توليد كانديدا، تمامي قوانين انجمني ممكن را كشف مي كند  7FP-Growth  الگوريتم

از يك ساختار درختي شكل به نام  FP-Growthالگوريتم  . [4]جستجوي پايگاه داده تمامي مجموعه هاي تكرار شونده را شناسايي مي كند

گاه داده فشرده عمل كرده، جستجوي مجموعه ها را بسيار ساده تر مي يك پاياين ساختار مانند  .كندرختي تكرار شونده استفاده مي ساختار د

  :اين الگوريتم داراي سه ويژگي منحصر به فرد است  .كند

 ،شيوه جستجوي استثنايي .1

 ،استفاده ي بهينه از ساختار خلاصه .2

                                                           
٧ Frequent Pattern Growth 



 .دو بار جستجوي پايگاه داده .3

اين الگوريتم براي ساختن درخت دچار مشكلات  ،در مورد پايگاه هاي داده بسيار بزرگ. نيز داردمشكلات خاص خود را  FP-Growthاما 

   .عديده مي شود

اين نوع از پايگاه داده به جاي اينكه ليست . سعي در استفاده از پايگاه هاي داده ي عمودي دارند [11]مانند  بعضي ديگر از الگوريتم ها

  .را نشان مي دهد وجود دارد ها را نشان دهد، سبد خريد هايي كه هر كالا در آن كالاهاي موجود در هر سبد خريد

اين .  [13,12,11]د الگوريتم هايي نيز وجود دارند كه از تركيب تمامي استراتژي هاي الگوريتم هاي پيشين استفاده مي كنند، مانن

ن انجمني قرار دارند، در صدد يافتن راه حل مناسبي هستند تا بتوانند پيشرفته ترين الگوريتم هاي كاوش قواني ي  الگوريتم ها، كه در جرگه

ال هاي اخير تلاش هايي در زمينه كاوش سهمچنين در   .ويژگي هاي منحصر به فرد همه الگوريتم ها را به بهترين شكل ممكن تركيب كنند

  .[16,17,18]صورت گرفته است  ،...تيبي و ، مانند داده هاي تصويري، داده هاي ترقوانين انجمني در مورد داده هاي خاص

  MAKER الگوريتم. 4

  و الگوريتم ارائه شده پايگاه داده كدگذاري .1.4

 تعريف كرده قابل استفاده داده به اطلاعات از آن نوعبراي تبديل  داده، فرمت خاص يك را تغيير فرمت داده ها و يا رمزگذاري كدگذاري

براي . الا ها در فروشگاه هاي بزرگ، عمل كدگذاري براي شناسايي و ذخيره راحت تر كالاها انجام مي گيردمعمولا در كدگذاري ك. [10] اند

اما براي اكثر الگوريتم هاي قوانين انجمني، نوع . ه مي كنندتين و يا تركيبي از هر دو استفاداين نوع كدگذاري از اعداد طبيعي، حروف لا

پايگاه داده  آن ، شرايط خاصي برايرا بر مبناي اعداد اول كدگذاري كنيم اگر يك پايگاه داده ولي. داردكدگذاري تاثيري در روند الگوريتم ن

 . خاص استاستفاده از همين شرايط  MAKERايجاد مي شود كه خصوصيت الگوريتم 

  .در نظر مي گيريمرا  1.4مانند جدول  راداده  ي مجموعهيك 

  

  

  

  

 

 .مثالي براي يك مجموعه داده: 1.4 جدول

  

T1 1 2 3 4 5 

T2  1 2 3 5 6 

T3  1 2 4 6 7 

T4  2 3 4 5 6 

T5  1 5 6 7 8 



  

سطرهاي اين ماتريس  همان سبد هاي خريد هستند كه به صورت . نشان مي دهيم �()'�  &به وسيله ماتريس فوق را  يه داده مجمو ع

��'� , * � 1, . . , +  تعداد ي ماتريس به ستون ها اگر   .نشان داده مي شوند 5 � 1, . . , ام +به كالاي شماره   �(,'�� باشد، آنگاه متغير  5
  . اشاره مي كند �'��در سبد خريد 

، عدد اول k، براي اين كار، به تعداد كالا هاي درون مجموعه داده. به هر نوع كالاي درون مجموعه داده يك عدد اول نسبت مي دهيمحال، 

 را به صورت متغير 2.4سطر دوم جدول . تخصيص مي دهيم 2.4ده، هر عدد اول را به يك نوع كالاي خاص، مانند جدول توليد كر

,-./012 �3�  ,   4 � 1, . . , 8                                                             

  ،براي مثال .نشان مي دهيم

,-./012 �1� � 2،   

  .است 2، كه همان عدد دارد 1اره به عدد اول تخصيص داده شده به كالاي شماره اش

 3.4نتيجه در جدول . در نهايت، هر نوع كالاي خاص موجود در پايگاه داده را، با عدد اول اختصاص داده شده به آن كالا تعويض مي كنيم

  .نشان داده شده است

 

  

  كالا  1  2  3  4  5  6  7  8

  عدد اول  2  3  5  7  11  13  17  19

  

  .تخصيص اعداد اول به هر كالا در مجموعه داده: 2.4جدول 

                                                          

  

  

  

  

 

  .مجموعه داده تغيير فرمت داده شده: 3.4جدول 

T1 2 3 5 7 11 

T2  2 3 5 11 13 

T3  2 3 7 13 17 

T4  3 5 7 11 13 

T5  2 11 13 17 19 



 

  عدد سبد خريد .2.4

*با فرض  طوري كهام مي گوييم، *را عدد سبد خريد  �'� 5�6472متغير  � 8 :  

 5�6472 �	� � ∏ � �	,)�.5):1                                                               

  .نشان مي دهد ، 1.4، اعداد سبد خريد را براي مجموعه داده جدول 4.4جدول 

   

  

  

  

 

  

  

 .1.4اعداد سبد خريد براي مجموعه داده : 4.4جدول

بسيار  در هر سبد خريد، امكان اين امر وجود دارد كه عدد سبد خريد، عدديداده ها  تعداد زيادبا توجه به  ،بزرگ داده هاي پايگاهدر 

براي اين منظور براي هر . بيتي وجود ندارد 64در اين صورت امكان ذخيره اين عدد در يك حافظه با ظرفيت مشخص، مثل حافظه . بزرگ باشد

اگر كماكان . بيتي بزرگتر نشود integer 64از بزرگترين عدد  ضرب هاي متوالي را تا جايي ادامه مي دهيم كه حاصل ضرب اعدادخريد، سبد 

ن كار را تكرار مي كنيم تا ايهيم و آنقدر د بيتي ديگر قرار مي 64ضرب متوالي آنها را در يك حافظه  داد اول ديگري در سبد خريد باقي بود،اع

در اين صورت هر سبد خريد  .مي رسد انجامدر الگوريتم به  whileاين مراحل با ايجاد يك حلقه  .ديگر عددي در سبد خريد باقي نماند

  :را به شكل زير نيز نوشت 4.5براي مثال مي توان جدول  .ز چند عدد مي گرددمتشكل ا

T1 
6 35  11 

T2  6 55  13 

T3  6 91  17 

T4  15  77  13  

T5  22  143  19  

  .مثالي براي چند عدد سبد خريد براي هر تراكنش: 5.4 جدول

 سبد خريد  عدد سبد خريد

2310  T1 

4290  T2  

9282  T3  

15015  T4  

92378  T5  



د، ممكن است كه عدد يك سبد خريد در يك حافظه مشخص در پايگاه هاي داده اي كه سبد هاي خريد دارا ي تعداد كالاي برابر نيستن

در اين حالت ابتدا سبد خريدي كه بيشترين تعداد عدد سبد خريد . جا بگيرد، در حالي كه سبد خريد ديگري داراي چند عدد سبد خريد باشد

د مي كنيم كه طول هر سطر آن برابر با تعداد اعداد سپس، براي كل پايگاه داده ماتريسي تولي. مي ناميم  Tmaxرا دارد را پيدا مي كنيم و آن را 

  ..را جايگزين مي كنيم 1سپس، به جاي خانه هاي خالي هر سبد خريد، عدد . باشد  Tmaxسبد خريد 

مگر در  ،، يك عدد سبد خريد در نظر مي گيريمتراكنشي از گمراهي خواننده، ما براي هر ردر عين حال، در تمامي موارد، براي جلوگي

  .كه در آن صورت، الگوريتم را براي آن حالت خاص تشريح مي كنيم يي كه در روند الگوريتم ناثير داشته باشدجا

 

  .MAKERشيوه ي جستجوي روش . 3.4

4براي  � 1. اين متغير تعداد تكرار هر كالا را  .قرار مي دهيم 0تعريف كرده، مقدار آن را براي همه عضو ها،   Count(k)به نام ي، متغير8.

 :اگر .را در نظر مي گيريم Count(l)و متغير  امlكالاي  ،ام8، عدد سبد خريد حال. داده شمارش مي كند ي موعهجدر م

8./ ;<#=3>?�@�
A?BCDE?�F�G � 0,                                                                        

به عبارت بهتر، كالايي . ، جزء مقسوم عليه هاي عدد سبد خريد استما lتخصيص داده شده به كالاي  باشد، به اين معني است كه عدد اول

نشد، كالاي مورد نظر درآن سبد خريد  0اگر باقي مانده اين تقسيم . كه آن عدد اول به آن تخصيص داده شده، در آن سبد خريد وجود دارد

  . وجود ندارد

اضافه مي شود و در غير اين صورت، تغييري در مقدار آن   Count(l)ر يك واحد به متغي  ،ام m سبد خريد در امl ي در صورت وجود كالا

4در نتيجه پس از . حاصل نمي شود ( * � 8 ( 5 �  .تقسيم، تعداد تكرار تمامي كالاهاي موجود در مجموعه داده شمارش مي شود 40

�012�1/.2, براي مثال، براي  �       :داريم  2

  

8./5�6472

0  2310  

0  4290  

0  9282  

1  15015  

0  92378  

 .Makerتوسط  1نحوه ي جستجوي كالاي شماره : 6.4 جدول

 

  



      :در نتيجه

Count (2) = 4. 

  :براي همه انواع كالا داريمدر پايان 

  كالا  2  3  5  7  11  13  17  19

1  2  3  3  3  3  3  4  Count (k) 

  

  .رار مجموعه كالاهاي تك عضوي در مجموعه دادهتعداد تك: 7.4 جدول

  :اعداد زير به عنوان مجموعه كالا هاي تكرار شونده تك عضوي معرفي مي شوند ، آستانه تكرار شوندگي است،3اينكه عدد با فرض 

 

 

  

 .مجموعه هاي تك عضوي تكرار شونده: 8.4 جدول

اين مجموعه وجود يا عدم وجود  ،ابعد پردازيم تاعناصر تكرار شونده تك عضوي مي  از عضوي 2 مجموعه هايتمامي  ساختنبه ، لهمرحاين در 

 عناصر تكرار شونده تك عضوي عضوي ساخته شده از 2هاي  مجموعهشامل همه  4.8جدول  .در هر سبد خريد مورد بررسي قرار گيرد ها

  .تكرار هر مجموعه را در خود ثبت كند تعدادرا تعريف مي كنيم تا  Count (k) , k=1..15 نيز، متغير براي مجموعه هاي زير .بالاست

  

 11و5 7و3 5و2 13و11 11و7 7و5  5و3 3و2

 13و2 13و3 11و2 13و5 11و3 7و2 13و7

  

 .عضوي كانديد براي جستجو 2مجموعه هاي : 9.4 جدول

 

عضوي چند تكرار شونده مجموعه هايپيدا كردن  .4.4  

كافي است كه اولين عضو مجموعه، به همان شيوه ذكر شده در بالا، در يك  براي جستجوي يك مجموعه چند عضوي در يك سبد خريد،

و در غير اين صورت مجموعه در صورت اثبات وجود آن كالا در آن سبد خريد، عضو دوم مورد جستجو قرار مي گيرد . سبد خريد جستجو شود

 Countگاه به متغير آن  در آن سبد خريد وجود داشت، هاي يك مجموعهعضو تمامي اگر .آن سبد خريد جستجو مي شودچند عضوي بعدي در 

تمامي جايي ادامه پيدا مي كند كه اين روند تا  .د افزوده مي شود و مجموعه بعدي در آن سبد خريد جستجو مي شودواح 1آن مجموعه 

  كالا  2  3  5  7  11  13

3  3  3  3  3  4  Count (k) 



ي را مورد وعض 2ه در اين مرحله، الگوريتم فقط مجموعه هاي كتوجه داشته باشيد  .گيرندقرار ب ند عضوي مورد جستجوچمجموعه هاي 

  .جستجو قرار مي دهد

  :نشان داده مي شود عضوي 2 تكرار شوندهمجموعه هاي زير به عنوان  مجموعه هاي ،براي مثال بالا

 13و2 13و3 11و2 11و3 11و5 13و11  5و3 3و2

  

  .تكرار شونده عضوي 2مجموعه هاي : 10.4 جدول

. عضوي مي سازيم 2عضوي را از روي مجموعه هاي 3ابتدا مجموعه هاي   .عضوي تكرار مي كنيم 3مراحل بالا را براي مجموعه هاي 

  .مشاهده مي كنيد 11.4نتيجه را در جدول 

  

  5و3و2  11و3و2  13و3و2  11و5و3  13و5و3  13و11و5

  

  .وعضوي كانديد براي جستج 3مجموعه هاي : 11.4 جدول

  

ه هاي توانند تكرار شونده باشند، زيرا بعضي از زير مجموع -نمي) 13و11و5(و ) 13و5و3(، )5و3و2(، مجموعه هاي Aprioriبنا بر قانون 

  . تكرار شونده نيستند) 5و13(و ) 5و2(آن ها مثل 

 درتكرار شونده است و )  11و5و3 ( مجموعهتنها  اينجا،در .در نتيجه، در اين مرحله فقط به جستجوي سه مجموعه ديگر مي پردازيم

  .در مورد اين مثال موجود نمي باشد عضوي 4 هيچ مجموعه تكرار شوندهنتيجه مي توان فهميد كه 

را پيدا كرده و مراحل بالا را  عضوي 5 مجموعه هايو سپس  عضوي 4 مجموعه هاي عضوي، 3 مجموعه هاياما در حالت كلي از روي 

  .يمكنمي  تكرارتكرار شونده  يمجموعه هابراي پيدا كردن 

آزمايش ها و اعتبار سنجي. 5  

با مشخصات   Windows XPتمامي آزمايش ها روي پايگاه هاي داده، به وسيله رايانه با سيستم عامل 

HDD=320Ghz،Processor=3.2Ghz    1و حافظه جانبيG الگوريتم   .صورت گرفته استMAKER به روي سه پايگاه داده استاندارد 

ميلادي در در كشور فنلاند  2004اين پايگاه هاي داده از روي پايگاه اينترنتي كنفرانس بين المللي داده كاوي كه در سال . آزمايش شده است

ضمن اينكه براي . با برخي از خصوصيات آنها آمده است استخراج شدهنام پايگاه داده ي  1.5جدول در  .[21] استخراج شده است ،برگزار شد،

جواب هاي حاصله، . به روي آن پايگاه داده، در ذيل آمده است MAKERپايگاه داده، توضيحات كافي و نتايج حاصل از آزمايش الگوريتم  هر

جواب هاي بدست آمده از كاوش . تنها مجموعه هاي تكرار شونده را در بر مي گيرد، و به محاسبه فاكتور اطمينان براي مجموعه ها نمي پردازد

به طور صد در  Clementineدر نرم افزار  Apriori، بر اساس مقايسات انجام شده، كاملا دقيق بوده، و با نتايج الگوريتم هاه هاي داداين پايگ

  .صد هم خواني دارد



  Mushroomپايگاه داده 

وش توسط الگوريتم كا مختلف آستانه تكرار شوندگيقارچ ها مي باشد، با سه  ناين پايگاه داده كه حاوي اطلاعاتي در مورد انواع گوناگو

مشاهده مي  2.5 نتايج آماري حاصل از اين كاوش را در جدول %. 80و % 65، %50: عبارتند از اين آستانه هاي تكرار شوندگي . شده است

 . فرماييد

 Chessپايگاه داده 

اين پايگاه داده كه حاوي اطلاعاتي در مورد بازي شطرنج در يك محل بازي مي باشد، با آستانه هاي تكرار شوندگي  گوناگون توسط 

 3.5 نتايج آماري حاصل از اين كاوش را در جدول%. 80و % 65، %50: وندگي عبارتند ازاين آستانه هاي تكرار ش. الگوريتم كاوش شده است

  .مشاهده مي فرماييد

 Connectپايگاه داده 

در يك محل مي باشد، با سه آستانه هاي تكرار شوندگي  گوناگون توسط هاي مختلف اين پايگاه داده كه حاوي اطلاعاتي در مورد بازي 

  4.5نتايج آماري حاصل از اين كاوش را در جدول %. 80و % 65، %50: اين آستانه هاي تكرار شوندگي  عبارتند از. تالگوريتم كاوش شده اس

  .مشاهده مي فرماييد

      M
in

-su
p
     

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  هاي تك عضوي

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 2هاي 

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 3 هاي

تكرار شونده هاي تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 4

50  13  41  56  35  

65  6  13  13  6  

جدول

  تعداد نوع كالا  اندازه ي سبد خريد  تعداد سبد خريد  پايگاه داده نام

MUSHROOM 8124  23  119  

CHESS 3196  37  74  

CONNECT 67557  43  127  



80  5  9  7  2  

  

  .Mushroomبه روي پايگاه داده  MAKERنتايج آزمايش الگوريتم : 2.5 جدول

 

   M
in

-su
p

  

     

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  هاي تك عضوي

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  يعضو 2 هاي

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 3هاي 

  تكرار شونده هايتعداد مجموعه هاي 

  عضوي 4

50  37 531  4000  18565  

60  34 389  2325  8831  

80  19 141  566  1383  

  

 .Chessبه روي پايگاه داده  MAKERنتايج آزمايش الگوريتم : 3.5 جدول

       M
in

-su
p 

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  هاي تك عضوي

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 2هاي 

تكرار شونده تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 3هاي 

تكرار شونده هاي تعداد مجموعه هاي 

  عضوي 4

50  38  633  6285  10857  

75  30  379  2757  7845  

90  21  177  826  2451  

  

  .Connectبه روي پايگاه داده  MAKERنتايج آزمايش الگوريتم : 4.5 جدول

  .مشاهده مي فرماييد 5.5ي تكرار شوندگي  را در جدول نتايج زماني براي چند آستانه 

 زمان آستانه تكرار شوندگي پايگاه داده

CHESS  80%  21S  

CHESS 60%  360S  

CONNECT  75%  360S  

MUSHROOM  80%  0.379S  

MUSHROOM 65%  0.583S  

MUSHROOM 50% 6S  

  

  .به روي پايگاه هاي داده استاندارد MAKERزماني حاصل از آزمايش الگوريتم بعضي از نتايج : 5.5 جدول



  نتيجه گيري. 6

در اين تحقيق سعي در ارائه ي روش نويني در زمينه ي كاوش قوانين انجمني با استفاده از تخصيص اعداد اول به كالاهاي پايگاه داده شده 

عضوي  Kمجموعه هاي تكرار شونده ي ) ام Kمرحله ي ( Kزيرا در مرحله  قرار مي گيرد، اين الگوريتم در زمره ي الگوريتم هاي پله اي .است

با توجه به اينكه ضرب اعداد اول عددي را به دست مي دهد كه با تجزيه ي آن مي توان به همان اعداد  .را از درون پايگاه داده كشف مي كند

رو استفاده از اين  از اين .يك و فقط يك عدد يكتا مشخص كرد ن يك پايگاه داده،مي توان براي هر سبد خريد در درو اوليه دست پيدا كرد،

  .روش حجم بسيار كمي را طلب مي كند
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