Katedra Sztucznej Inteligencji i Matematyki Stosowane;j
WI ZUT Szczecin

Sztuczna inteligencja'i uczenie maszynowe
w systemach interaktywnych

dr inz. Joanna Kolodziejczyk
pokdj nr 27 WIL
konsultacje: czwartki 12:00 - 14:00

October 13, 2021



Plan prezentaciji

Indukcja regut decyzyjnych
Informacje podstawowe
Zbiér danych - problemy
Definicja pokrycia, kompletnos$ci i spojnosci

Algorytmy generowania regut
Algorytmy indukcji regut decyzyjnych
Algorytm LEM1

Indukcja regut asocjacyjnych
Podstawowe miary
Algorytm Apriori

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 1



Istota

Indukcja regut A
)

Zalety

Indukcja regut jest jedng z wazniejszych technik maszynowego
uczenia sie. Regularnos$ci ukryte w danych sg czesto i chetnie
wyrazane w postaci regut. Przedstawienie w tej postacie wiedzy jest
zrozumiate dla cztowieka i podlega w tatwy sposéb intuicyjnej ocenie. )

Wady

Wydobycie zbioru regut z danych charakteryzuje duzy koszt
obliczeniowy i pamieciowy.
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Reguta
Reguty decyzyjne

Reguta jest przestawiana jako instrukcja warunkowa. Np.:
if (attribute; = valuey)&/(attribute, = values)& . . .

& (attribute, = value,)then(decision = value)

Zatozenie

Rozwazymy indukcje regut, ktéra nalezy do nadzorowanego uczenia
sie: wszystkie przypadki sg preklasyfikowane przez eksperta. Innymi
stowy, warto$¢ decyzji jest przypisywana przez eksperta do kazdego
przypadku. Atrybuty sg niezaleznymi zmiennymi, a decyzja jest
zmienng zalezna.
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Przyktad zbioru danych

Zbior wyjsciowy

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

1 very_high ves yes no ves
2 high ves no yes ves
3 normal no fls) T no
4 normal ves yes yes ves
1 high no yes T ves
6 high no T T no
7 normal no yes T no
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Przyktad zbioru danych

Btedy w danych

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

1 very_high ves yes no ves
2 high ves no yes ves
3 normal no no no no
1 normal Ves yes yes VES
5 high no yes no Ves
6 high no no no no
T normal no 42.5 no no
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Przyktad zbioru danych

Dane numeryczne

Case Attributes Decision

Temperature Headache Weakness Nausea Flu
1 41.6 yes yes no yes
2 39.8 yes no ves yes
3 36.8 no no no no
! ar.0 yes yes ves yes
5 8.8 no yes no yes
6 40.2 no no no no
7 36.6 no yes no no
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Przyktad zbioru danych

Brakujace wartosci

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

1 very_high yes yes no yes
2 7 yes no ves yes
3 normal no T no no
! normal T yes ves yes
5 high no yes no yes
[ high no no no no
7 normal no ves no no
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Przyktad zbioru danych

Dane niespojne - konflikt

Case Attributes Decision

Temperature Headache Weakness Nausea Flu
1 very_high ves yes no ves
2 high ves no yes ves
3 normal no fls) T no
4 normal ves yes yes ves
1 high no yes T ves
6 high no T T no
7 normal no yes T no
8 normal no yes T ves
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Typy regut

Definicje 1

Pokrycie (cover)

Przypadek x jest pokryty regutg r wtedy i tylko wiedy, gdy kazdy
warunek (para atrybut=warto$¢) reguty r jest spetniony przez
odpowiednig wartos¢ atrybutu dla x.

Catkowite pokrycie

Konkluzja C zdefiniowana przez prawg strone reguty r. Méwimy, ze
konkluzja C jest catkowicie pokryta zestawem regut R wtedy i tylko
wtedy, gdy dla kazdego przypadku x z C istnieje reguta r z R tak, ze
r pokrywa x.
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Typy regut

Definicje 2

Kompletnos¢ zestawu regut

Zestaw regut R jest kompletny wtedy i tylko wtedy, gdy kazda
konkluzja ze zbioru danych jest catkowicie pokryta przez R.

Spojnos¢ (consistent) reguty

Reguta r jest spojna (ze zbiorem danych) wtedy i tylko wtedy, gdy dla
kazdego przypadku x pokrytego przez r, x jest elementem konkluzji
C wskazanym przez r. Zbiér regut R jest spojny wtedy i tylko wtedy,
gdy kazda reguta z R jest sp6jna ze zbiorem danych.
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Analiza typu regut

Reguta 1

Decision

Case Attributes
Temperature Headache Weakness Nausea  Flu
1 very_high yes yes yes
2 high yes no yes es
3 ormal no no
1 normal yes yes yes ¥
5 high no yes no Yes
6 high no o
7 normal no yes no

Reguta r1

(Headache = yes) = (Flu = yes)

» Reguta r1 pokrywa rekordy {1,2,4,5};

» Konkluzja {1,2,4,5} nie jest w petni pokryta zbiorem regut
zawierajgcym r1, gdyz reguta r1 pokrywa tylko przypadki 1, 2'i 4;

» Reguta r1 jest spojna ze zbiorem danych (dla kazdego rekordu z
Headache = yes konkluzja jest Flu = yes.
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Analiza typu regut

Reguta 2

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea  Flu

1 very_high yes yes yes
2 high yes no yes es
3 ormal no no no

1 normal yes yes yes ¥

5 high no yes no Yes
6 high no o
7 normal no yes no

Reguta r2

(Headache = no) = (Flu = no)

» Reguta r2 pokrywa rekordy {3,6,7};

» Konkluzja {3, 6,7} jest w petni pokryta reguta r2, gdyz reguta r2
pokrywa wszystkie przypadki 3, 6 i 7;

» Reguta r2 nie jest spojna ze zbiorem danych, gdyz Headache = no
dotyczy przypadkow 3, 5,6 7.
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Analiza typu regut

Reguty 3i 4

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea  Flu

very_high yes yes

1

2 high yes no yes

3 ormal no no

1 normal yes yes yes

5 high no yes no e
6 high no no no no
7 normal no yes no no

Reguty r3ir4

(Headache = yes)&(Weakness = yes) = (Flu = yes)

(Temperature = High)&(Headache = yes) = (Flu = yes)

» Reguly dotyczg konkluzji (Flu = yes) {1,2,4,5};

» Konkluzja {1,2,4,5} nie jest w petni pokryta regutami r3 i r4, gdyz
pokrywajg one tylko przypadki 1,2 i 4 (prébka 5 nie jest pokryta przez
zadnag regute);

» Reguly r3 i r4d sg spéjne ze zbiorem danych.
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Zadanie indukcji

Definicja

Zbior regut dyskryminujacy

Najczestszym zadaniem indukcji regut jest wytonienie zestawu regut
R, ktéry jest spojny i kompletny. Taki zestaw regut R nazywany jest
dyskryminujacym [Michalski, 1983].

| A

Zbior dyskryminujacy dla przyktadu z grupa

(Headache = yes) = (Flu = yes)
(Temperature = High)&(Weakness = yes) = (Flu = yes)

(Temperature = Normal)&(Headache = no) = (Flu = no)

(Headache = no)&(Weakness = no) = (Flu = no)
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Inne podejscia

Silne reguty

Istnieje wiele innych rodzajéw zasad, ktére sg stosowane w indukgciji
regut.

Na przyktad, niektére systemy indukujg zestawy regut sktadajace sie
z silnych regut, tj. takich, w ktérych kazda reguta obejmuje wiele
przypadkow.

| \

Reguty asocjacyjne

Innym zadaniem jest indukowanie regut asocjacyjnych, w ktérych po
obu stronach reguty, po lewej i prawej stronie, znajduja sie atrybuty.
np.:

(Nuesea = yes) = (Headache = yes)
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Algorytmy generowania zbioru regut

Metoda zupetna “Dziel i rzadz”.

Zarys metody

Dany jest zbiér przyktadéw uczacych T.
1. Znajdz jedna regute, ktéra dobrze (wedtug zadanego kryterium)
pasuje do aktualnych danych uczacych.
2. Usun z T wszystkie przyktady pokrywane (pasujgce do
poprzednika (IF)) przez skonstruowang regute.
3. Jezeli nadal sg jakie$ przyktady do pokrycia zacznij procedure
od poczatku.

Warunek zatrzymania jest stabszy (niz zbiér pusty), aby zapobiec
generowaniu regut pokrywajgcych tylko maty podzbiér rekordow.
Technike ,dziel i rzgdZ” nazywa sie takze metodg pokryciowag
generowania regut decyzyjnych.
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Problemy

Dyskusja

W algorytmie jednym z probleméw jest wykonanie kroku 1
(generowanie reguty). Powstato wiele praktycznych i skutecznych
algorytmoéw generowania regut.

Zagadnienie wygenerowania reguty z catej przestrzeni rozwigzan jest
zadaniem przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.

v
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Podejscia do generowania regut
Algorytmy

Algorytmy

Mozliwe podejscia:
» general-to-specific search np. algorytmy CN2 i PRISM.

» directional general-to-specific search np. rodzina algorytméw
AQ.

» pruned search (przycinanie) np. RIPPER.
» Metody redukcyjne (reduct based) LEM2

» Metody przeszukiwania ewolucyjnego takie jak algorytmy
genetyczne, mréwkowe, rojowe.
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Algorytmy indukcji regut decyzyjnych

Zatozenia

Warunki poczatkowe

Zbiory danych wej$ciowych (uczacy) sa:
» wolne od bteddw,
» atrybuty numeryczne zostaly juz zdyskredytowane,
» nie ma brakujgcych wartosSci
» s3 spojne.

Algorytmy indukcyjne regut moga by¢ kategoryzowane jako

» globalne - przestrzen wyszukiwania jest zbiorem wszystkich
wartosci atrybutéw,

» lokalne - przestrzen wyszukiwania jest zbiorem par atrybutow i
wartosci.
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Algorytm LEM1

Zatozenia

» LEM1 - Learning from Examples Module version 1;
» indukuje zbiory regut dyskryminacyjnych;

» globalny algorytm indukcyjny;

» wykorzystuje zbiory przyblizone Pawlaka 1982.
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Algorytm LEM1

Zatozenia

» Niech B bedzie niepustym podzbiorem zbioru A wszystkich
atrybutow;

» Niech U oznacza zbiér wszystkich przypadkow (rekordow)
trenujacych;

» Zaleznos$c¢ nierozroznialnosci (indiscernibility) IND(B) jest
zaleznoscig na zbiorze U okreslong dla x, y € U jako
(x,y) € IND(B) wtedy i tylko wtedy, gdy dla x i y wartosci
wszystkich atrybutéw z B sg identyczne;
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Algorytm LEM1

Zatozenia

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

very_high yes yes 1o y
high yes no yes yes
normal no no o no
normal yes ves ves yes
high no yes 1o yes
high no no o no
normal no ves 1o no

go s e —

» Zalezno$¢ nierozroznialnosci IND(B) nazywane sg
elementarnymi zbiorami B.
Na przyktad, dla B = { Temperature, Headache}, zbiory elementarne
IND(B) to {1}, {2}, {3, 7}, {4}, {5,6}.

Rodzina wszystkich zbiorow elementéw B bedzie oznaczona jako B*,
{Temperature, Headache}* = {{1},{2},{3,7},{4},{5,6}}.
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Algorytm LEM1

Zatozenia

Dla decyzji/konkluzji d moéwi sig, ze {d} zalezy od B wtedy i tylko
wtedy, gdy

Globalne pokrycie {d} jest podzbiorem B z A takim, ze {d} jest
zalezny od Bi B jest minimalny w A.

Tak wiec, globalne pokrycie {d} jest obliczane przez poréwnanie B* z

{d}~.
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Algorytm LEM1

Krok 1 — obliczenia pojedynczego globalnego pokrycia

Algorithm to compute a single global covering
(input: the set Aof all attributes, partition {d}* on U;
output: a single global covering R);

begin
compute partition A*;
P:=A
R:=1
if A" < {d}"
then
begin
for each attribute a in 4 do
begin
Q=P —{a};
compute partition €)*;
if @* < {d}* then P :=Q
end {for}
R:=PF
end {then}

end {algorithm}.
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Algorytm LEM1

Krok 2 — wytworzenie regut przez dropping conditions

W oparciu o globalne pokrycia wytwarzane sg reguty.

Reguty sa obliczane z wykorzystaniem techniki dropping conditions
[Michalski, 1983]:

Zaktadamy, ze reguta ma postac:

WidWo& ... &W, = D

Technika ta skanuje liste wszystkich warunkéw (W), od lewej do
prawej, z prébg odrzucenia kazdego warunku i sprawdzanie z tabela,
Czy uproszczona reguta nie narusza spéjnosci reguty
dyskryminujacej.

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 1



Algorytm LEM1

Przyktad krok 1 — Wyszukanie globalnego pokrycia

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

1 very_high yes yes no yes

2 high yes no yes yes

3 normal no no no no

4 normal yes yes yes yes

5 high no yes no yes

6 high no no no no

7 normal no yes no no

Obliczenie A*

{ Temperature, Headache, Weakness, Nausea}* =

- {{1 } {2} {3} {4} {5} {6} {7}}
Obliczenie {d}*

{Flu}* = {{1,2,4,5},{3,6,7}}
Sprawdzenie:
{ Temperature, Headache, Weakness, Nausea}™ < {Flu}*
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Algorytm LEM1

Przyktad krok 1 — Wyszukanie globalnego pokrycia

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea  Flu

1 very_high yes yes o yes

2 high yes no yes Yes
3 normal no no o no

1 normal yes yes yes yes
5 high no yes no Yes

6 high no no o no

7 normal no yes o no

Nastepnie sprawdzamy, czy po odrzuceniu atrybutu Temperature spetnione
jest:
{Headache, Weakness, Nausea}" < {Flu}*

Niestety warunek nie jest spetniony, gdyz:

{Headache, Weakness, Nausea}” = {{1},{2},{3,6},{4},{5,7}}

Nastepnie sprawdzamy, czy odrzucenie atrybutu Headache zachowuje
zasade:
{Temperature, Weakness, Nausea}™ < {Flu}*

Warunek jest spetniony, gdyz:

{ Temperature, Weakness, Nausea}”* = {{1}, {2}, {3}, {4}, {5}, {6},{7}}
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Algorytm LEM1

Przyktad krok 1 — Wyszukanie globalnego pokrycia

Case Attributes Decision

Temperature Headache Weakness Nansea  Flu
1 very_high yes yes o yes
2 high yes no ves yes
3 normal no no no o
4 normal yes yes yes yes
5 high no yes o yes
6 high no no no no
T normal no yes 1o no

Dalsza redukcja sprawdza kolejng redukcje:
{Temperature, Nausea}* = {{1},{2},{3,7},{4}.{5,6}}
gdzie 5i 6 nie dajg tej samej decyzji, zatem zbiér atrybutéw
{ Temperature, Nausea} nie jest globalnym pokryciem.
Zatem sprawdzamy:
{Temperature, Weakness}* = {{1},{2,6},{3},{4,7},{5}}
i rowniez uzyskujemy:
{ Temperature, Weakness}* £ {Flu}*
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Algorytym LEMA1

Przyktad krok 1 — Wyszukanie globalnego pokrycia

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

1 very_high yes yes o yes
2 high yes no ves yes
3 normal no no no o
4 normal yes yes yes yes
5 high no yes o yes
6 high no no no no
T normal no yes 1o no

Globalne pokrycie

Pierwsze znalezione globalne pokrycie to nastepujacy zbior
atrybutéw:
{Temperature, Weakness, Nausea}
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Algorytm LEM1

Przyktad krok 2 — Wytworzenie regut

Case Attributes Decision
Temperature Headache Weakness Nausea Flu

very_high yes yes o yes

1

2 high yes no yes yes
3 normal no no o o
4 normal yes yes yes yes
5 high no yes o yes
6 high no no 1o o
7 normal no yes no no

Pierwszy przypadek z tabeli zaktada nastepujgca regute wstepna:

(Temperature = very_high)&(Weakness = yes)&(Nausea = no)

= (Flu = yes)

Reguta opisuje tylko pierwszy rekord. Pierwszy warunek
(Temperature = very_high) nie moze zosta¢ usuniety, gdyz woéwczas
reguta pokrywa rekordy 1 i 7, ktére majg rézne konkluzje (decyzje).
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Algorytm LEM1

Przyktad krok 2 — Wytworzenie regut

Case Attributes Decision

Temperature  Headache Weakness Nausea  Flu
1 very_high yes yes o yes
2 high yes no yes yes
3 normal no no 1o no
4 normal yes yes yes yes
5 high no yes 1o yes
6 high no no o no
7 normal no yes o no

Jednakze, proba zrezygnowania z kolejnego warunku, (Weakness = yes)
jest skuteczna, poniewaz reguta

(Temperature = very_high)&(Nausea = no) = (Flu = yes)

opisuje tylko pierwszy rekord. Nastepna mozliwos¢, aby zrezygnowac z
ostatniego warunku (Nausea = no) jest rowniez skuteczna, poniewaz
wynikajaca z tego reguta:

(Temperature = very_high) = (Flu = yes)
nadal opisuje tylko 1-szy rekord.
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Algorytm LEM1

Wynik

W podobny sposéb indukowane sg pozostate reguty, az do uzyskania
Spojnosci.

Ostateczny zbiér regut

. (Temperature = very_high) = (Flu = yes)

Nausea = yes) = (Flu = yes)

Temperature = high)&(Weakness = yes) = (Flu = yes)
Weakness = no)&(Nausea = no) = (Flu = no)
Temperature = normal)&(Nausea = no) = (Flu = no)

a b~ WON =

—_—~ o~ o~ o~

Istnieje tez drugie globalne pokrycie z atrybutdw:

{ Temperature, Headache, Weakness}
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Reguty asocjacyjne
Wstep

Wymagania

Eksploracja danych zajmuje sig tez wskazywaniem regut
asocjacyjnych (skojarzeniowych).

» Atrybuty muszg by¢ dyskretne (najtatwiej binarne).

» Zwigzane z danymi transakcyjnymi, takimi jak dokumentacja
biznesowa, handlowa, ustugowa lub medyczna, w ktorej
wystepowanie cech (item; ) utozsamia sie z wystepowaniem
produktu (item,).

» Nazywana analizg koszykowa (ang. Market Basket Analysis).
Jest to technika uzywana przez duzych detalistéw do odkrywania
zwigzkéw pomiedzy kupowanymi przedmiotami.

» Zwigzki wykrywa sie poprzez szukanie kombinacji przedmiotéw,
kiore czesto wystepuja razem w transakcjach. Uzyskujemy w ten
sposéb wiedze o zachowaniach klientow.

4
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Podejscie

Dyskusja

W praktycznych zastosowaniach nie wykorzystuje sie
skomplikowanych metod znajdowania regut. Zgrubne oszacowanie
pokazuje, ze dla n atrybutéw moze istnie¢ O(3") regut. Realne
oszacowanie O(n - 2"~") tez jest pesymistyczne, bo z zatozenia
zajmujemy sie duzymi zbiorami danych.

Cechy

W wiekszosci praktycznych algorytméw znajdowania regut
asocjacyjnych proces ten sktada sie z dwoch krokéw:

1. Znajdz zbidr czestych wzorcéw (ang. frequent item-sets) dla
danych (transakc;ji). (frequent item-set to reguta asocjacyjna bez
nastepnika, tj. koniunkcja warunkéw na wystepowanie atrybutéw
(items))

2. Na podstawie zbioru czestych wzorcéw wyznacz zbiér ,dobrych”
regut asocjacyjnych.
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Przyktad

Przyktad zbioru danych:

Example

Table: Transakcje spozywcze

H {pomidor, ogorek, feta}

t2 {pomidor, szynka}

t3 {chleb, szynka}

t4 {pomidor, ogorek, szynka}

t5 {pomidor, ogorek, cebula, szynka, feta}
t6 {ogorek, cebula, feta}

t7 {ogorek, feta, cebula}

Jesli popatrzymy na zbiér danych, to mozna zauwazy¢ wzorce:
1. Wiekszo$¢ osbb, ktére kupujg pomidory kupuje szynke.
2. Wiekszos¢ ludzi, ktérzy kupujg ogoérka, kupuje rowniez ???72.
3. Wiekszos¢ ludzi, ktdrzy kupujg ???7? kupuje réwniez ??7?7.
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Zbior przedmiotéw /

Definicja

W tabeli widzimy siedem transakcji ze sklepu spozywczego. Kazda
transakcja pokazuje przedmioty zakupione w tej transakciji.

Definicja zbioru przedmiotow

Mozemy reprezentowac przedmioty jako zestaw items w nastepujacy
sposob:

I={it,bo, ..., i}

gdzie k - liczba przedmiotow

co odpowiada:

Example }

I = {pomidor, ogorek, feta, szynka, chleb, cebula}
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Reguta asocjacyjna

Definicja

Reguta asocjacyjna
Reguta asocjacyjna jest zdefiniowana jako implikacja:

X=Y,
where X C LY Ccland XNY =0,

Example

{pomidor, ogorek} = {feta}
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Wsparcie - (support)

Definicja

Support - definicja
Wsparcie wskazuje, jak czesto dany zestaw danych pojawia sie w
zbiorze transakcji (uczacym).

XU Y|

supp(X = ) = (1)

Innymi stowy, jest to liczba transakcji zawierajgcych X i Y podzielona
przez taczng liczbe transakcji. Reguty nie sg uzyteczne jezeli wartos¢
wsparcia jest niska.

1. supp({pomidor} = {ogorek}) =

Example 3 — 43%
t { pomidor , ogorek , feta}
t2 | {pomidor, szynka} 2. supp({ogorek} = {feta}) = % =
3 {chleb, szynka} 570
t4 { pomidor, ogorek, szynka} o
t5 { pomidor, ogorek, cebula, szynka, feta}
6 | {ogorek, cebula, feta} 3. supp({pomidor., OgOfek} =

17 { ogorek, feta, cebula}

{feta}) = 2 = 28%



Wsparcie - (support)

Dyskusja

Wsparcie jest wazng miara, poniewaz reguta, ktéra ma bardzo niskie
wsparcie, moze pojawic sie po prostu przez przypadek. Co wiecej,
reguta o niskim wsparciu jest rowniez mniej interesujaca z
perspektywy biznesowej dlatego, ze promowanie przedmiotéw, ktére
klienci rzadko kupujg razem, moze nie byé optacalne.
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Zaufanie (confidence)

Definicja

confidence - definicja

Dla reguty X = Y zaufanie to odsetek w jakim Y jest kupowany z X.
Wskazuje jak czesto reguta jest prawdziwa.

supp(X U Y)

conf(X = Y) = supp(X)

(@)

v

Example

Reguta conf({pomidor} = {ogorek}) = % = 3/4 ma zaufanie na

poziomie 3/4, co oznacza, ze dla 75% transakcji zawierajgcych
pomidory reguta jest prawidtowa (75% razy klient kupujac pomidory,
kupi rowniez ogorek).
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Zaufanie (confidence)

Obliczenia

Trzy przyktady:

Example

t
2
3
t4
t5
t6
t7

{ pomidor , ogorek , feta}

{ pomidor , szynka}

{chleb, szynka}

{ pomidor , ogorek, szynka}

{pomidor, ogorek, cebula, szynka, feta}
{ ogorek, cebula, feta}

{ ogorek, feta, cebula}

. conf({ogorek} = {feta}) =

57 = &= (80%)

. conf({pomidor} = {feta}) =

2% =50%

. conf({pomidor, ogorek} =

{feta}) = 57 = 66%
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Zaufanie (confidence) @
Obliczenia 174
7z

Zaufanie mierzy wiarygodnos¢ wnioskowania przedstawionego przez
regute. Wysoki poziomem ufnosci w przypadku reguty {A} = {B}
wskazuje, ze pojawienie sie B jest bardziej prawdopodobne razem z
A.
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Wzrost (lift)

Definicja

Lift - definicja

Wozrost w regule jest stosunkiem obserwowanego do oczekiwanego

wsparcia, jesli X i Y byly niezalezne, i jest definiowane jako:
supp(X U Y)

supp(X) - supp(Y)

)

lift(X = Y) =

Wieksze warto$ci wzrostu wskazujg na silniejsze kojarzenie.
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Wzrost (lift)

Obliczenia

Oto kilka przyktadow:
1. lift({pomidor} =

3/7
{ogorek}) = W =1.05
Example 2. hft({ogorek} = {feta}) =
3 | Do oy wrern = 144
ﬁ §;c)mi/(;osrz,y:g§r}ek,szynka} 3 hft({pomldOI’} = {feta}) —
tg {gog;/:lfr,czgslr:kfeg}bula, szynka, feta} 2 /7 o O 87 5
;7 }ogorek: feta, Cébu/a} (4/7)(4/7) o ’

4. lift({pomidor, ogorek } =
{feta}) = ralem = 117
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Wzrost (lift)

Interpretacja

1. Jesli lift = 1, oznacza to, ze mozliwos$¢ wystgpienia Poprzednika
i Nastepnika nie sg od siebie zalezne.

2. Jedli lift < 1, oznacza to, ze wystgpienie Poprzednika ma
negatywny wptyw na wystgpienie Nastepnika i vice versa.

3. Jedli lift > 1, oznacza to, ze te dwa zdarzenia sg od siebie
zalezne i te reguty sg bardzo przydatne do okreslenia
Nastepnika. Daje nam to rowniez informacje o tym, w jakim
stopniu zdarzenia te sg od siebie wzajemnie
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Pewnos$¢ (conviction)

Definicja

Definicja
Pewnos$¢ o regule definiujemy jako:
1 — supp(Y)

o= LS 1 — conf(X = Y) @

Pewnos¢ mozna interpretowac jako stosunek oczekiwane;j
czestotliwosci wystepowania X bez Y jezeli X i Y byly niezalezne,
podzielony przez obserwowang czestos¢ wystepowania btednych
prognoz (predykciji). Wysoka warto$¢ wspétczynnika oznacza, ze
konsekwencja (then) zalezy w duzym stopniu od przestanki (if).

Joanna Kolodziejczyk | wyktad 1



Pewnos¢ (conviction)

Przyktady

Oto kilka przyktadow:

1. conv({pomidor} =
{ogorek}) = =37 — 114

— 1-3/4

Example 2. conv({ogorek} = {feta}) =

t { pomidor, ogorek, feta} L 74/7 = 21 4

t2 { pomidor, szynka} 1 *4/5

3 hleb, k. .

t4 §;c)mi/dosrz,y:g§r}ek, szynka} 3 . COHV({pOmIdOr} = {feta}) =

t5 {pomidor, ogorek, cebula, szynka, feta} 1—4 /7

6 {ogorek, cebula, feta} —t = 086

17 { ogorek, feta, cebula} 11 / 2

4. conv({pomidor, ogorek} =
{feta}) = =355 = 1.28
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Przyktad

omowienie

o REEER

Rule: X=Y —0 Confidence= frg(X.Y) Rule Support | Confidence
q(X) 4=D 25 73 1049
\ C=4 25 4 56
Lifi = Support A=C 25 3 56
Supp(X)x Supp(Y) B&C=D| 15 ” 59
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oméwienie Confidence i Lift

conf { toothbrush} => {Milk} = 10/(10 + 4) = 0,7

Zaufanie jest duze, ale intuicyjnie czujemy, ze te dwa produkty stabo

sie kojarza. Aby ujac te liczbe w odpowiedniej perspektywie, wez pod

uwage prawdopodobienstwo obecnosci mleka w koszyku bez wiedzy
k TOOthbrush o szczoteczce 80,/100 = 0, 8.

Mi
70 4 lift { toothbrush} = {Mik} = 0.7/0.8 = 0.87

Liczby pokazuja, ze posiadanie szczoteczki do zebdéw w
rzeczywistosci zmniejsza prawdopodobienstwo posiadania mleka do
0,7 z 0,8! Bedzie to wzrost 0 0,7/0,8 = 0,87.
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Algorytm Apriori

Podstawy

Wiasno$¢ Apriori

zbudowana na prostym przekonaniu, ze wszystkie podzbiory
czestego zbioru przedmiotéw musza by¢ rowniez czeste.

Na przyktad zbiér {pomidor, ogrek, feta}, moze by¢ czesty, wtedy i
tylko wtedy, gdy on sam i wszystkie jego podzbiory pojedynczych
elementow, par i trojek wystepujg czesto.

Algorytm Apriori jest przeznaczony do znajdowania wzorcéw w
duzych zbiorach danych. Jesli jakis wzor zdarza sie czesto, jest on
uwazany za ,interesujacy”.
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Algorytm Apriori

Omowienie

W przypadku duzych zbioréw danych, w setkach tysiecy transakgciji
moga znajdowac sie setki przedmiotow. Algorytm Apriori prébuje
wyodrebni¢ reguty dla kazdej mozliwej kombinacji przedmiotow. Na
przyktad dla iy i io, iy i I3, it i iy, @ Nastepnie i i i3, iz i iy, @ Nastepnie
kombinaciji przedmiotéw np. iy, io i Is; podobnie iy, i» i iy itd.

Jak wida¢ z powyzszego przyktadu, proces ten moze by¢ bardzo
powolny ze wzgledu na liczbe kombinaciji.
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Algorytm Apriori

Zatozenia

Aby przyspieszyc¢ ten proces, musimy wykona¢ nastepujgce kroki:

1. Ustali¢ minimalng warto$¢ supp i conf. Oznacza to, ze
interesujgce jest tylko znalezienie regut dla przedmiotéw, ktére
maja pewien domysiny poziom istnienia (wsparcie) i maja
minimalng warto$¢ dla wspétwystepowania z innymi
przedmiotami (zaufanie).

2. Wyodrebni¢ wszystkie podzbiory, ktére majg wyzszg wartosé
wsparcia niz minimalny prog.

3. Wybra¢ wszystkie reguty z podzbioréw o wartosci zaufania
wyzszej niz minimalny prog.

4. Uporzadkowac reguty w kolejnosci malejacej po parametrze lift.
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Dwie czesci algorytmu

Wsparcie i zaufanie

Znajdowanie czestych wzorcow min_supp

Interesujace jest znalezienie zbioru czestych wzorcow, czyli takich
ktére majg wsparcie (support) powyzej ustalonego progu min_supp.

Znajdowanie odpowiednich regut min_conf

W generowaniu regut wymagane jest by poziom zaufania confidence
dla tworzonej reguty byt powyzej zatozonego progu min_conf.
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Algorytm Apriori

Krok 1

1. Odfiltrowac¢ wszystkie zbiory z minimalnym progiem wsparcia.
Odbywa sie to iteracyjnie poprzez zwiekszenie wielkosci zbioréw.

2. W pierwszej iteracji obliczamy wsparcie pojedynczych i. W
nastepnej iteracji obliczamy wsparcie dla par i tak dalej.

3. Zbiory przechodzace iteracje moga by¢ uznane za kandydatéw
do nastepnej iteracji. Na przyktad: jesli {A}, {B}, {C} sa czeste,
ale {D} nie jest czeste w pierwszej iteracji, wtedy w drugiej iteracji
rozwazamy tylko wsparcie par {A, B}, {A,C}, {B,C}, ignorujac
wszystkie pary zawierajace {D} .

4. W trzeciej iteracji, jezeli {A,C}, i {B,C} wystepuja czesto, ale {A,B}
nie wystepuje, to algorytm moze zakonczy¢ sie, poniewaz
wsparcie {A,B,C} jest trywialne (nie przekracza progu wsparcia),
biorgc pod uwage, ze {A,B} nie byto wystarczajgco czeste.
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Algorytm Apriori

Krok 2

1. Uzywajac zbioréw wybranych w Kroku 1, wygeneruj nowe reguty
z zaufaniem wiekszym niz ustalony wczes$niej minimalny prég
ufnosci.

2. Kandydackie zbiory atrybutow, ktére przeszty Krok 1, bedg
zawieraty wszystkie czesto wystepujace zbiory atrybutdw.

3. Na przyktad dla zbioru items {A, C} z wysokim support,
obliczyliby$my confidence dla {A} = {C} i {C} = {A}i
poréwnaliby$my je z minimalnym progiem zaufania.

4. Reguly, ktore przetrwaty, to te z poziomem zaufania
przekraczajacym minimalny prog.
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Algorytm Apriori

Schemat

| Read each item in a transaction |

| Support of every item is calculated |

Remove item

| Insert items to frequent item-set I

| Find confidence, for each non-empty sub-set |

No

Confidence> =
min_conf

Remove sub-set
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» Jerzy W. Grzymala-Busse, ,Rule Induction”, Data Mining and
Knowledge Discovery Handbook pp 249-265, 2010

» Ivo D. Dinov. ,Data Science and Predictive Analytics. Biomedical
and Health Applications using R”, 2018, Springer

» Mandeep Mittal ,Efficient Ordering Policy for Imperfect Quality
Items Using Association Rule Mining”

» Tan, Steinbach, Karpatne, Kumar, ,Introduction to Data Mining”
https://www-users.cs.umn.edu/ kumar001/dmbook/ch5_
association_analysis.pdf
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