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Klasifika¢ni pravidla

Agenda

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

Pravidla

Priklad: kontaktni ¢ocky
Systém AQ

Algoritmus u¢eni AQ
Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla Kl as iﬁkaéni pI'aVi dl a

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence -2 / 27



Agenda

Klasifika¢ni pravidla

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

Pravidla

Priklad: kontaktni cocky
Systém AQ

Algoritmus uceni AQ
Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Jak vypada pravidlo

Mnozina pravidel vs seznam pravidel
Systém AQ
Systém CN2

O O O o

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla
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Klasifika¢ni strom vs. klasifika¢ni pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Agenda

Klasifikaéni strom vs.
klasifikaéni pravidla

Pravidla

Pfiklad: kontaktni ¢ocky
Systém AQ

Algoritmus uceni AQ
Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla

Rozdélené prostoru stromem (splitting)

0 1ID3,C4.5, 48, Seeb
O Cely prostor je pokryt

O Rozhodnutije vSude jednoznacné

Pokryti prostoru pravidly (covering)
0 AQ,CN2

O V prostoru mohou existovat mista,
kde neplati Zadné z pravidel:
nutnost tzv. default rule

O Predikce jednotlivych pravidel
mohou nékde kolidovat: nutnost
specifikovat, jak v takovém pripadé
postupovat
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Pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Agenda

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

Priklad: kontaktni cocky
Systém AQ

Algoritmus uteni AQ
Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla

Pravidlo ¢. i: if condition; then predict class;

MnozZina pravidel (neuspofadand): rule set, decision set
0 nezaleZi na poradi vykondvani
O pfiohodnocovani se vyhodnoti podminka vSech; z vyhovujicich se odvodijedna
findIni predikce
0 napf. tak, Ze se jako predikce pouZije nejcastéjsi tfida mezi vSemi trénovacimi
pfiklady, které jsou pokryté alespon jednim vyhovujicim pravidlem;
O neni-li pfiklad pokryt Zddnym pravidlem, pouZije se jako predikce nejc¢astéjsi
trida v trénovacich datech (default rule).

O Styl u¢eni: vybereme tfidu, pro nizZ chceme vytvofit pravidlo, a ndsledné najdeme
jeho podminku

Seznam pravidel (uspofadany): rule list, decision list
O zalezi na poradi vykonavani
O vystupem je predikce pravidla, které je splnéno jako prvni; neni-li splnéno fadné,
predikci je nejcastéjsi tftida v trénovacich datech (default rule)
O horsi interpretace, nutné brat v itvahu vSechny dtivéjsi pravidla
O Styl uceni: najdeme nejlepsi podminku a zjistime, kterou t¥tidu popisuje
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Ptiklad: kontaktni ¢ocky

Vsechny nésledujici modely jsou ekvivalentni:

Seznam pravidel (zalezi na pofadi vykondvani): Klasifika¢ni strom:
O if Tear prod. = Reduced then class = None. .
if Astigmatism = No then class = Soft. -

[
O if Spect.presc. = Myope. then class = Hard.
O default: class = None.

Mnozina pravidel (nezéleZi na pofadi vykondvéani):
O if Tear prod. = Reduced \/ (lear prod. = Normal N\ Astigmatism = Yes )\ Spect.presc. = Hyperm.)
then class = None.
O if (Tear prod. = Normal N\ Astigmatism = No) then class = Soft.
O if (Tear prod. = Normal N\ Astigmatism = Yes A\ Spect.presc. = Myope.) then class = Hard.
O default: class = None.
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Systém AQ

AQ indukuje mnozinu pravidel: if cover then predict class

O pro kazdou tfidu 1 pravidlo

VVVVVV
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Systém AQ

AQ indukuje mnozinu pravidel: if cover then predict class

O pro kazdou tfidu 1 pravidlo

VVVVVV

Pouzivana terminologie:

O Selector je zdkladni test na hodnotu atributu, p¥ip. vyrazu obsahujiciho atributy, napft.
O [color = red V white V blue] 0 [temp € 20..25V 50..60]
O [width & height = 5] 0 [length x width & length x height € 36..40]
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Systém AQ

AQ indukuje mnozinu pravidel: if cover then predict class

O pro kazdou tfidu 1 pravidlo

VVVVVV

Pouzivana terminologie:

O Selector je zdkladni test na hodnotu atributu, p¥ip. vyrazu obsahujiciho atributy, napft.
O [color = red V white V blue] 0 [temp € 20..25V 50..60]
O [width & height = 5] 0 [length x width & length x height € 36..40]

O Complex je konjunkce (AND) selektorti, napi:
O [color = red V white V blue] [width & height = 5],

a je splnény, jsou-li splnény vSechny selektory.
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Systém AQ

AQ indukuje mnoZinu pravidel: if cover then predict class

O pro kazdou tfidu 1 pravidlo

VVVVVV

Pouzivana terminologie:

O Selector je zdkladni test na hodnotu atributu, p¥ip. vyrazu obsahujiciho atributy, napft.
O [color = red V white V blue] 0 [temp € 20..25V 50..60]
O [width & height = 5] 0 [length x width & length x height € 36..40]

O Complex je konjunkce (AND) selektorti, napi:
O [color = red V white V blue] [width & height = 5],
a je splnény, jsou-li splnény vSechny selektory.
O Cover je disjunkce (OR) komplexti, napt.:
O [color = red V white|[width = 5] V [temp € 20..25][length x width € 36..40],

a je splnény, je-li spInén alespori 1 z komplexd.
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Systém AQ

AQ indukuje mnoZinu pravidel: if cover then predict class

O pro kazdou tfidu 1 pravidlo

VVVVVV

Pouzivana terminologie:

O Selector je zdkladni test na hodnotu atributu, p¥ip. vyrazu obsahujiciho atributy, napft.
O [color = red V white V blue] 0 [temp € 20..25V 50..60]
O [width & height = 5] 0 [length x width & length x height € 36..40]

O Complex je konjunkce (AND) selektorti, napi:
O [color = red V white V blue] [width & height = 5],
a je splnény, jsou-li splnény vSechny selektory.
O Cover je disjunkce (OR) komplexti, napt.:
O [color = red V white|[width = 5] V [temp € 20..25][length x width € 36..40],

a je splnény, je-li spInén alespori 1 z komplexd.

Vyraz (selektor, komplex, cover) pokryva piiklad, pokud je pro dany pfiklad splnén.
0 Prazdny komplex (konjunkce 0 atributovych testtt) pokryva vSechny ptiklady.
O Prazdny cover (disjunkce 0 komplexti) nepokryva Zadny ptiklad.
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Algoritmus uceni AQ

Klasifika¢ni pravidla

Agenda

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

Pravidla

Priklad: kontaktni ¢ocky
Systém AQ

Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla

g = W N =

Pro kazdou t¥idu:

O vytvori cover (disjunkci komplexit), ktery bude slouzit jako podminka pravidla

[0 cover se tvori iterativné: v kazdé iteraci

O vytvor 1 komplex a
O jim pokryté ptiklady z trénovaci mnoziny ddle neber v tivahu.

Algoritmus 1: AQ: indukce pravidla pro 1 tfidu

Vstup: MnoZina pozitivnich (P) a negativnich (N) pfikladt
Vystup: Cover C pokryvajici vsechny pfiklady z P a Zddny z N: x € P = C(x),

x € N= —C(x)
begin
C+ O
while 9x € P: =C(x) do
Zvol seminko s: s € P A =C(s).
Vytvor hvézdu H <— GetStar (s, N), mnoZinu komplexti pokryvajicich s a
nepokryvajicich Zadny pfiklad z N.
Zvol nejlepsi komplex b <— GetBest (H) podle zvoleného kritéria.
Pridej nejlepsi komplex b ke coveru C.
Heuristiky:

O “Seminko s vyber ndhodné.”

O “Nejlepsije komplex pokryvajici nejvétsi pocet pozitivnich pfipad.”

P. Pogik © 2011
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Algoritmus uceni AQ (pokr.)

Klasifika¢ni pravidla

Agenda Algoritmus 2: AQ: GetStar
Klasifika¢ni strom vs.
lljla51f$aéni pravidia Vstup: Seminko s (s € P), negativni pfiklady (N), maximélni velikost hvézdy maxstar.
Pzi:l; d?komakmi dotky V}’Is.tup: “Hvézda” H, mnozina komplexti pokryvajicich s a nepokryvajicich N.
Systém AQ 1 begin
» | H« {0}
z;zf:;& 2@ 3 while kteryjkoli komplex z H pokryvd néjaky priklad z N do
Algoritmus uteni CN2 |4 Zvol negativni priklad n pokryty nékterym komplexem z H.
Klasifikatni pravidla: /* Specializuj komplexy v H tak, aby nepokryvaly n: */
shru 5 Vytvof mnozinu E vsech selektorti, které pokryvaji s, ale ne n.
Asocia¢ni pravidla 6 H «— { x A y = H,y c E}

7 Odstran z H vSechny zbyte¢né komplexy.

8 while |H| > maxstar do

9 | Odstrari z H nejhorsi komplex.

Heuristiky:

O “Negativni ptiklady n vybirej podle vzristajici vzdalenosti od s.”
O “Nejlepsi je komplex s né€jvétsim souctem pokrytych pozitivnich a nepokrytych
negativnich pfikladd.”
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Vlastnosti AQ

Klasifika¢ni pravidla

Agenda 0 K tvorbé hvézdy se pouziva tzv. beam search s velikosti paprsku maxstar.

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

O Hladové prohleddvani (greedy search) je beam search s velikosti paprsku 1.

Pravidla

Pitklad: kontaktni &ocky O AQ konci v okamziku, kdy jsou trénovaci data ohodnocena zcela spravne.
Systém AQ 0 Preuleni v pfipadé sumu v datech!!!

Algoritmus u¢eni AQ

0 Novgjsi varianty:

Systém CN2 . . .

Algoritmus ugeni CN2 O zékladni algoritmus je stejny

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

0 pfeuceni se zabranuje pfedzpracovdnim dat nebo zjednoduSenim
(profezanim) vysledné sady pravidel

Asocia¢ni pravidla
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Systém CN2

Klasifika¢ni pravidla

O pouziva seznam pravidel (decision list)

Agenda
Klasifikacni strom vs. O také pouziva beam search ke hledéni nejlepsiho komplexu
klasifika¢ni pravidla
Pravidla 0 umoznuje pfijmout i pravidla, které nejsou zcela konzistentni s trénovacimi daty:
Priklad: kontaktni ¢ocky . oo
Systém AQ 0 uvaZuje vsechny specializace komplexu
Al t ¢ i A O Vv . . . 4 Z 4 . . v 4
gorftutus ufent AQ 0 mtZe mezi nimi vybirat na zdkladeé statistickych mér
Vlastnosti AQ
Algoritmus uteni CN2 0 odolngjsi viici Sumu a nekonzistencim v datech nez AQ

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla
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Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla

Agenda

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

Pravidla

Priklad: kontaktni ¢ocky
Systém AQ

Algoritmus u¢eni AQ
Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla

O© O 3 & U b= W N M=

o

Postup uceni:
O V kazdé iteraci najdi komplex pokryvajici hodné ptikladii jedné t¥idy C a par
pfikladi z nékolika malo jinych tfid.
O Z trénovaci sady odstran piiklady pokryté nalezenym komplexem.

O Na konec seznamu pravidel pfidej if Complex(x) then predict C.

Algoritmus 3: CN2: Indukce seznamu pravidel

Vstup: Trénovaci mnozina T ohodnocenych ptikladu.

Vystup: Seznam pravidel L.

begin

L+ O

repeat

Najdi nejlepsi komplex: b <— GetBestComplex(T).

if b # @ then

Vytvol mnozinu piikladti pokrytych komplexem: T" <— {x : x € TAb(x)}.
Odstran z trénovaci sady pokryté piiklady: T < T — T".

VVVVVV

Na konec seznamu L p¥idej pravidlo: if b(x) then predict C.

| until nejlepsi komplex b = O nebo T = @
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Algoritmus uceni CN2 (pokr.)

Klasifika¢ni pravidla

Agenda

Klasifikaéni strom vs.
klasifika¢ni pravidla

Pravidla

Priklad: kontaktni ¢ocky
Systém AQ

Algoritmus u¢eni AQ
Vlastnosti AQ

Systém CN2
Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla

O & N & U = W N =

o

Algoritmus 4: AQ: FindBestComplex

Vstup: Trénovaci mnozina T ohodnocenych pfikladti, mnoZina S vSech moznych
selektorti, maximalni velikost hvézdy maxstar.
Vystup: Nejlepsi komplex b.

begin
Inicializuj hvézdu a nejlepsi komplex: H < {@}, b + @.
while H # @ do
Specializuj v8echny komplexy v H: H <~ {x Ay :x € H,y € S}
Z H' odstran komplexy, které jiz byly v H (tj. nejsou specializované).
Z H' odstran komplexy nepokryvajici zddny piiklad (nap¥. obsahuji spor).
foreach c € H' do
if c je lepsi neZ b a c je statisticky vijznamny then
| bc
while |H'| > maxstar do
| Odstrati z H' nejhorsi komplex.
| H<+ H'
Heuristiky:

O “Nejlepsije komplex s nejnizZsi entropii rozdé€leni tfid mezi pokrytymi ptiklady.”
0 “Komplex je statisticky vyznamny, je-li rozdéleni tfid mezi pokrytymi pfiklady
vyznamné jiné neZ v celé trénovaci sadé.” (x? test)
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Klasifika¢ni pravidla: shrnuti

Klasifika¢ni pravidla

Agenda Modifikace CN2:

Klasifika¢ni strom vs. Vg v - . . _ nc+l1
Masifikatn pravidla 0 pouZiti Laplaceova odhadu pfesnosti misto entropie: LaplaceAccuracy = J=
PraVidla . 4 Y/ pd pd 4 . 4 Y 7 e} . . /. Y /7
Priklad: kontakins ¢ocky O kje pocet tfid v dané doméné, n¢ je pocet ptikladi klasifikovanych do t¥idy C
Systém AQ a nr je celkovy pocet prikladt pokrytych pravidel.

Algoritmus u¢eni AQ

Vlastnosti AQ O generovani neusporddané mnoZziny pravidel

Systém CN2

Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla:
shrnuti

Asocia¢ni pravidla

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 14 / 27



Klasifika¢ni pravidla: shrnuti

Klasifika¢ni pravidla

Agenda Modifikace CN2:

Klasifika¢ni strom vs. Vg v - . . _ nc+l1
Masifikatn pravidla 0 pouZiti Laplaceova odhadu pfesnosti misto entropie: LaplaceAccuracy = J=
PraVidla . 4 Y/ pd pd 4 . 4 Y 7 e} . . /. Y /7
Priklad: kontakins ¢ocky O kje pocet tfid v dané doméné, n¢ je pocet ptikladi klasifikovanych do t¥idy C
Systém AQ a nr je celkovy pocet prikladt pokrytych pravidel.

Algoritmus u¢eni AQ

Vlastnosti AQ O generovani neusporddané mnoZziny pravidel

Systém CN2

Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla: Uceni pr avidel:
shrnuti

Asociaéni pravidla 1. Konstrukce hypotézy: najdi dobrou sadu n pravidel

O obvykle zjednoduSeno na postupné hleddni n pravidel

2. Konstrukce pravidla: najdi par (podminka, t¥ida)
O zvol tfidu a zkonstruuj pro ni vhodnou podminku (AQ) nebo
O zkonstruuj podminku a pfifad’ k ni vhodnou tfidu (CN2).

3. Konstrukce podminky: najdi sadu m atributovych testt

O obvykle se zjednodusuje postupnym priddvinim testii do podminky
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Klasifika¢ni pravidla: shrnuti

Klasifika¢ni pravidla

Agenda Modifikace CN2:

Klasifika¢ni strom vs. Vg v - . . _ nc+l1
Masifikatn pravidla 0 pouZiti Laplaceova odhadu pfesnosti misto entropie: LaplaceAccuracy = J=
PraVidla . 4 Y/ pd pd 4 . 4 Y 7 e} . . /. Y /7
Priklad: kontakins ¢ocky O kje pocet tfid v dané doméné, n¢ je pocet ptikladi klasifikovanych do t¥idy C
Systém AQ a nr je celkovy pocet prikladt pokrytych pravidel.

Algoritmus u¢eni AQ

Vlastnosti AQ O generovani neusporddané mnoZziny pravidel

Systém CN2

Algoritmus uceni CN2

Klasifika¢ni pravidla: Uceni pr avidel:
shrnuti

Asociaéni pravidla 1. Konstrukce hypotézy: najdi dobrou sadu n pravidel

O obvykle zjednoduSeno na postupné hleddni n pravidel

2. Konstrukce pravidla: najdi par (podminka, t¥ida)
O zvol tfidu a zkonstruuj pro ni vhodnou podminku (AQ) nebo
O zkonstruuj podminku a pfifad’ k ni vhodnou tfidu (CN2).

3. Konstrukce podminky: najdi sadu m atributovych testt

O obvykle se zjednodusuje postupnym priddvinim testii do podminky

Vlastnosti pravidlovych systém:
O Byvaji srozumitelnéjsi nez klasifika¢ni stromy.

O Postup konstrukce je obtiZnéjsi.
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Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla

Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Z. 7 ¥

Hledani ¢astych mnozin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Asociacni pravidla

P. Pogik © 2011
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Transakce: Priklad

Klasifika¢ni pravidla

Datovéa sada pro asocia¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla

Transakce: P¥iklad
TID

Definice

Support (podpora)
“Subset property”
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

=
O

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

~

N ON

Hledani silnych asoc.
pravdel

t

~N

@
o¥e

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

O 0O NI O Ul b= WO N =
@ > >

> > >
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Transakce: Priklad

Klasifika¢ni pravidla

Datovéa sada pro asocia¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla

Transakce: P¥iklad
TID

Definice

Support (podpora)
“Subset property”
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

=
O

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

~

N ON

Hledani silnych asoc.
pravdel

t

~N

@
o¥e

Mozna rozsiteni
asociacnich pravidel
Aplikace

iﬁﬁcm pravidla: A: mléko
B: chléb

C: ceredlie

D: cukr

E: vejce

O 0O NI O Ul b= WO N =
@ > >

> > >
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Transakce: Priklad

Klasifika¢ni pravidla

Datovéa sada pro asocia¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla

»
P TID | Polozky TDIA B C D E
?;p}i)ortt (podp(;rzi) 1 A, B, E 1 1 1 0 0 1
ubset property

Hledani ¢astych mnozin 2 B/ D 2 O 1 0 1 O
polo'iék N o 3 B, C 3 0 1 1 0 0
Erlzilifclllfzcnl vs. asocialni 4 A, B, D 4 1 1 0 1 0
Asocia¢ni pravidla 5 A, C 5 1 0 1 0 0
ng' gi;)ciaéniho 6 B, C 6 0 1 1 0 0
leedémi silnych asoc. 7 A, C 7 1 0 1 0 0
pravdel 8 | A B CE 8 |1 1 1 0 1
MozZna rozsifeni
asocia¢nich pravidel 9 A’ B/ C 9 1 1 1 O O
Aplikace
o M pravidi A: mléko Instance = Transakce

B: chléb TID: Transaction ID

C: ceredlie

D: cukr

E: vejce
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Definice

Klasifika¢ni pravidla

Item (polozZka): par atribut = hodnota nebo jen hodnota

Asocia¢ni pravidla
Transakce: Pfiklad O atributy se obvykle pfevadi na indikétory jednotlivych hodnot, napi. misto

item = A pouzivame A = true

Support (podpora)

“Subset property”
Hledani €astych mnozin Polozka a pravdépodobnost:
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni

pravidla O Polozka (item) je ndhodny jev (bud’ se poloZka v transakci objevi nebo ne).

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho

pravidla Itemset (mnoZina poloZek): podmnoZina vSech moZnych polozek
Hledani silnych asoc. .. v 1. N
pravdel 0 Piiklad: X = { A, B, E} (na pofadi nezélezi)

Mozna rozsiteni
asociacnich pravidel
Aplikace Transakce: uspofadana dvojice (TID,itemset)

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Support (podpora)

Klasifika¢ni pravidla

Podpora (support) mnoziny
polozZek X je podil transakci, které obsahuji X.

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Pfiklad TID A B C D E

Definice _ 6

0 sup(iAh) = 11 1 0 0 1

;_Islquiet/}irOf/er;y” 3 H sup ( { B, C } ) — % 2 0 1 0 1 0
eddni ¢astych mnozin

polozek — 2 3 0 1 1 0 0

Klasifika¢ni vs. asocia¢ni . Sup ( {A, B’ E } ) 9 4 1 1 0 1 0

pravidla

Asocia¢ni pravidla 2 (1) (1) } 8 8

Miry asociaéniho

pravidla 711 0o 1 0 o0

11;113533211 silnych asoc. 8 1 1 1 0 1

Mozna rozsiteni 9 1 1 1 0 0

asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Support (podpora)

Klasifika¢ni pravidla

Podpora (support) mnoziny
polozZek X je podil transakci, které obsahuji X.

Asocia¢ni pravidla

Transakce: P¥iklad TID A B C D E
Definice _ 6
0 sup(iA) = 11 1 0 0 1
;_Islquiet/}irOf/er;y” 3 H sup ({B’ C }) — % 2 0 1 0 1 0
eddni ¢astych mnozin
polozek — 2 3 0 1 1 0 0
Klasifikaé¢ni vs. asociaéni - Sup ( {A, B’ E }) 9 4 1 1 0 1 0
pravi.dla 5 1 0 1 0 0
ﬁi’;l:;;‘;zmila Podpora a pravdépodobnost: 6lo 1 1 0o o0
pravidla 0 Podpora je odhad 7171 0 1 0 O
pravdel pravdépodobnosti vyskytu ndhodného jevu g1 1 1 0 1
it pvidl 0 sup(A) = p(A) i I N
z:plﬂfafe/ . 0 sup({A,B,C})=p(AABAC)
souhm 0 sup({A}U{BYU{C}) =p(AABAC)
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Support (podpora)

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)

“Subset property”

Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Podpora (support) mnoziny

polozZek X je podil transakci, které obsahuji X.

TID

0 sup({A}) =3 1
0 sup({B,C}) =3 2
3

0 sup({A,BE}) =3 1
5

Podpora a pravdépodobnost: 6
0 Podpora je odhad 7
pravdépodobnosti vyskytu ndhodného jevu 8

9

0 sup(A) = p(A)

—_ =, O Rk, O O :(>

—_ _) O R O R ==
_ R R R, R, O, OO N
cCoocoorOorRrOolY
OFrRP OO OO O |Im

0 sup({A,B,C})=p(AANBAC)
0 sup({A}U{B}U{C})=p(AABAC)

Castd mnoZina poloZzek (frequent itemset) je takovd mnoZina X, jejiz podpora je vyssi

neZ zvoleny préh: sup(X) > smin.

P. Pogik © 2011

Uméld inteligence — 18 / 27



Support (podpora)

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)

“Subset property”

Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Podpora (support) mnoziny

polozZek X je podil transakci, které obsahuji X.

TID

0 sup({A}) =3 1
0 sup({B,C}) =3 2
3

0 sup({A,BE}) =3 1
5

Podpora a pravdépodobnost: 6
0 Podpora je odhad 7
pravdépodobnosti vyskytu ndhodného jevu 8

9

0 sup(A) = p(A)

—_ =, O Rk, O O :(>

—_ _) O R O R ==
_ R R R, R, O, OO N
cCoocoorOorRrOolY
OFrRP OO OO O |Im

0 sup({A,B,C})=p(AANBAC)
0 sup({A}U{B}U{C})=p(AABAC)

Castd mnoZina poloZzek (frequent itemset) je takovd mnoZina X, jejiz podpora je vyssi

neZ zvoleny préh: sup(X) > smin.

Jak najit vSechny casté mnoziny?

O Naivni pfistup: generovat vSechny mozné mnoziny X a kontrolovat, zda

sup(X) > Smin-
O Kolik je takovych mnozin?

P. Pogik © 2011
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Support (podpora)

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)

“Subset property”

Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Podpora (support) mnoziny

polozZek X je podil transakci, které obsahuji X.

TID

0 sup({A}) =3 1
0 sup({B,C}) =3 2
3

0 sup({A,BE}) =3 1
5

Podpora a pravdépodobnost: 6
0 Podpora je odhad 7
pravdépodobnosti vyskytu ndhodného jevu 8

9

0 sup(A) = p(A)

—_ =, O Rk, O O :(>

—_ _) O R O R ==
_ R R R, R, O, OO N
cCoocoorOorRrOolY
OFrRP OO OO O |Im

0 sup({A,B,C})=p(AANBAC)
0 sup({A}U{B}U{C})=p(AABAC)

Castd mnoZina poloZzek (frequent itemset) je takovd mnoZina X, jejiz podpora je vyssi

neZ zvoleny préh: sup(X) > smin.

Jak najit vSechny casté mnoziny?

O Naivni pfistup: generovat vSechny mozné mnoziny X a kontrolovat, zda

sup(X) > Smin-
0 Kolik je takovych mnozin? 2V, kde N je pocet polozek.
O Neslo by prostor moZznych mnozin néjak profezat?

P. Pogik © 2011
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“Subset property”

Klasifika¢ni pravidla

Downward closure property, anti-monotonicity property:

Asocia¢ni pravidla

Transakee: Piiklad 0 Kazda podmnoZina ¢asté mnozZiny poloZek je casta!
Definice Proc?
Support (podpora) N roc:

“Subset property”

Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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“Subset property”

Klasifika¢ni pravidla

Downward closure property, anti-monotonicity property:

Asocia¢ni pravidla

Transakee: Piiklad 0 Kazda podmnoZina ¢asté mnozZiny poloZek je casta!

Definice Pro&?

Support (podpora) n roc«

0 Predpokladejme, ze { A, B} je Casta. Kazdy vyskyt { A, B} pfedstavuje také 1 vyskyt
pHéffzai castych mnozin {A} alvyskyt {B}. {A}i{B} tedy také museji byt Casté.

grlgiiifgfaaéni vs- asociacnf 0 Kdyz pravidlo obratime: Mnozina s N prvky miiZe byt ¢asta jen tehdy, kdyz jsou
Asociatnd pravidla ¢asté vSechny jeji podmnoziny o velikosti N —1, N —2,...,1.

Miry asociacniho 0 Stadi, jsou-li ¢asté viechny podmonoziny velikosti N — 17?

pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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“Subset property”

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

Mozna rozsiteni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Downward closure property, anti-monotonicity property:

0 Kazda podmnozina ¢asté mnoZiny poloZek je casta!

O Proc?

0 Pfedpokladejme, zZe { A, B} je Castd. Kazdy vyskyt { A, B} pfedstavuje také 1 vyskyt
{A} alvyskyt {B}. {A}i{B} tedy také museji byt Casté.

0 Kdyz pravidlo obrdtime: Mnozina s N prvky miiZe byt asté jen tehdy, kdyz jsou
¢asté vSechny jeji podmnoziny o velikosti N —1, N —2,...,1.

O Stadi, jsou-li casté vSechny podmonozZiny velikosti N — 1? Ano.

Témeét vSechny algoritmy pro hledani asoc. pravidel vyuZivaji tuto vlastnost!

O Pfesnéji: vyuzivaji moznost profezat prostor vSech podmnoZzin mnoZiny vSech
polozek.

0 “Zadna mnoZina obsahujici podmnozinu, kterd neni ¢astd, nemtize byt casta.”
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Casté mnoziny velikosti 1:

Asocia¢ni pravidla

Transakee: Pfiklad O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny poloZek s dostate¢nou podporou

Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych

Priklad:
0 Meéjme pét castych 3-prvkovych mnoZin:
{A,B,C},{A,B,D},{A,C,D},{A,C,E}, {B,C,D}
O Lexikografické uspotfddani zlepsuje efektivitu
0 Je mnozina {A, B,C, D} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych

Priklad:
0 Meéjme pét castych 3-prvkovych mnoZin:
{A,B,C},{A,B,D},{A,C,D},{A,C,E},{B,C,D}
O Lexikografické uspotfddani zlepsuje efektivitu

0 Je mnozina {A, B,C, D} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
Ano, protoZe vSechny 3-prvkové podmnoziny jsou casté.
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych

Piiklad:
0 Meéjme pét castych 3-prvkovych mnoZin:
{A,B,C},{A,B,D},{A,C,D},{ACE},{B,C,D}
O Lexikografické uspotfddani zlepsuje efektivitu
0 Je mnozina {A, B,C, D} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
Ano, protoZe vSechny 3-prvkové podmnoziny jsou casté.
0 Jemnozina {A, B,C, D} ¢astou 4-prvkovou mnozinou?
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych

Piiklad:
0 Meéjme pét castych 3-prvkovych mnoZin:
{A,B,C},{A,B,D},{A,C,D},{A,C,E}, {B,C,D}
O Lexikografické uspotfddani zlepsuje efektivitu
0 Je mnozina {A, B,C, D} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
Ano, protoZe vSechny 3-prvkové podmnoziny jsou casté.

0 Jemnozina {A, B,C, D} ¢astou 4-prvkovou mnozinou?
Nevime, nezndme jeji podporu, nelze rozhodnout zda sup({A,B,C,D}) > Smin
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych

Piiklad:
0 Meéjme pét castych 3-prvkovych mnoZin:
{A,B,C},{A,B,D},{A,C,D},{A,C,E}, {B,C,D}
O Lexikografické uspotfddani zlepsuje efektivitu
0 Je mnozina {A, B,C, D} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
Ano, protoZe vSechny 3-prvkové podmnoziny jsou casté.

0 Jemnozina {A, B,C, D} ¢astou 4-prvkovou mnozinou?
Nevime, nezndme jeji podporu, nelze rozhodnout zda sup({A,B,C,D}) > Smin

0 Jemnozina {A,C, D, E} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
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Hledani ¢astych mnozin polozek

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”

Hledéni ¢astych mnozin
polozZek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

Casté mnoziny velikosti 1:

O Najdi vSechny 1-prvkové mnoziny polozek s dostatecnou podporou

Casté mnoZiny velikosti vétsi nez 1:
O Algoritmus Apriori

O Myslenka: ze zndmych 1-prvkovych mnoZin nageneruj 2-prvkové, z 2-prvkovych
3-prvkové, ...

0 k-prvkovou mnozinu zkonstruuj sjednocenim vsech (k — 1)-prvkovych

Priklad:

0 Meéjme pét castych 3-prvkovych mnoZin:
{A,B,C},{A,B,D},{A,C,D},{ACE},{B,C,D}

O Lexikografické uspotfddani zlepsuje efektivitu

0 Je mnozina {A, B,C, D} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
Ano, protoZe vSechny 3-prvkové podmnoziny jsou casté.

0 Jemnozina {A, B,C, D} ¢astou 4-prvkovou mnozinou?
Nevime, nezndme jeji podporu, nelze rozhodnout zda sup({A,B,C,D}) > Smin

0 Jemnozina {A,C, D, E} kandiddtem na ¢astou 4-prvkovou mnozinu?
Ne, podmnoziny {A, D,E} a {C, D, E} nejsou Casté.
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Klasifikaéni vs. asocia¢ni pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Klasifika¢ni pravidla Asociacni pravidla
Asocia¢ni pravidla
Transakce: Priklad 0 Uceni s ucitelem: 0 Uceni bez ucitele:
Definice P p v P P , « .
Support (podpora) O Jedna cilovd proménnd O Mnoho cilovych proménnych
“Subset property” 0 Mira: accuracy 0 Mira: support, confidence, lift
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla
Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

P. Posik (© 2011 Umél4 inteligence — 21 / 27



Asociaéni pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Asociaéni pravidlo R: X = Y

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Ptiklad 0 X aY jsou disjunktni mnoZiny poloZek, Y neprazdna.
Definice p . . v . . 17
Support (podpora) O “Obsahuje-li transakce mnozinu X, obsahuje také Y.
“Subset property”

Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla

Miry asocia¢niho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Asociaéni pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Asociaéni pravidlo R: X = Y

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Ptiklad 0 X aY jsou disjunktni mnoZiny poloZek, Y neprazdna.

Definice P . . - . 2 1

Support (podpora) O “Obsahuje-li transakce mnozinu X, obsahuje také Y.

“Subset property”

Hledani ¢astych mnozin .. 9 . .. o . o .
polozek Pfiklad: z ¢asté mnoziny polozek { A, B, C} 1ze zkonstruovat nésledujici pravidla:
Klasifikaéni vs. asocia¢ni

pravidla O A, B=C

Miry asociaéniho . A’ C=1B

pravidla 0 BC=A

Hledani silnych asoc. ’

pravdel 0 A= B,C

MozZna rozsifeni

asociacnich pravidel 0 B=A ’ C

Aplikace

Asocia¢ni pravidla: 0 C= A’ B

souhrn 0 {} = A,B,Cnebo true = A,B,C
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Miry asocia¢niho pravidla

Klasifika¢ni pravidla

PravidloR: X = Y

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Priklad . Y - Y Z
Definice Podpora (support) pravidla R:
Support (podpora) X a b r

a
“Subset property” sup (R) = sup (X U Y) = — —X C d
Hledani ¢astych mnozin n
polozek Z k 1 n

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla

Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Miry asocia¢niho pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla

Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

PravidloR: X = Y

Podpora (support) pravidla R: Y Y| u
a X | a b r
sup(R) = sup(XUY) = © xX|e d
Spolehlivost (confidence) pravidla R: > | k ! n
_sup(XUY) a
conf(R) = sup(X)
0 Spolehlivost je odhad podminéné pravdépodobnosti:
. PIXANY)
conf(R) = p(Y|X) = —u—~
(R) = p(v|x) = Pl
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Miry asocia¢niho pravidla

Klasifika¢ni pravidla

Asocia¢ni pravidla
Transakce: P¥iklad
Definice

Support (podpora)
“Subset property”
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni
pravidla

Asocia¢ni pravidla

Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn

PravidloR: X = Y

Podpora (support) pravidla R: Y Yy
a X | a b r
sup(R) = sup(XUY) = © xX|e d
Spolehlivost (confidence) pravidla R: Y| k n
_sup(XUY) a
conf(R) = sup(X)
0 Spolehlivost je odhad podminéné pravdépodobnosti:
. PIXAY)
conf(R) = p(Y|X) = ==
(R) = p(v|x) = Pl
Zdvih (lift) pravidla R:
lift(R) — sup(XUY)  conf(R)  p(Y|X) ¢
sup(X) xsup(Y)  sup(Y)  p(Y) X

0 Zdvih je pomér pozorované podpory pravidla vici hodnoté, kterou bychom
pozorovali, kdyby X a Y byly nezavislé.

0 Je-lilift(R) > 1, X a Y jsou pozitivné korelované.
0 Je-lilift(R) < 1, X a Y jsou negativné korelované.
0 Je-lilift(R) = 1, X a Y jsou nezavislé.

P. Pogik © 2011
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Hledani silnych asoc. pravdel

Klasifika¢ni pravidla

Silné asociacni pravidlo:

Asocia¢ni pravidla
Transakce: Piiklad 0 Pravidlo R, pro neéz sup(R) > Smin Q COnf(R) > Cmin

Definice

Support (podpora)
“Subset property”
Hledani ¢astych mnoZin
polozek

Klasifika¢ni vs. asocia¢ni
pravidla

Asocia¢ni pravidla

Miry asociaéniho
pravidla

Hledéani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Hledani silnych asoc. pravdel

Klasifika¢ni pravidla

Silné asociacni pravidlo:

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Pfiklad 0 Pravidlo R, pro neéz sup(R) Z Smin a COnf(R) Z Cmin
Definice
Support (pod PP :
Support (podpora) Hledani silnych pravidel:
Subset property
pHélefzéflf Castych mnozin O Hlavni myslenka: “subset property” (opét)
Klasi'fcillfaéni vs. asociadni 0 Najdi mnoziny polozek X, kde sup(X) > spin.
pravidla . o
Asociagni pravidla O Pro kazdou ¢astou mnozinu polozek X:
Miry asociaéniho o . ., .-
pravidla O Pro kazdou jeji podmnozZinu Y:
Hledéani silnych asoc. v o . .
O Vytvof v8echna pravidla R: X — Y = Y, otestuj zda conf(R) > cmin

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Hledani silnych asoc. pravdel

Klasifika¢ni pravidla

Silné asociacni pravidlo:

Asocia¢ni pravidla

Transakce: P¥iklad 0 Pravidlo R, pro nez sup(R) Z Smin a COnf(R) Z Cmin
Definice
Support (pod PR .
Support (podpora) Hledani silnych pravidel:
Subset property
pHélefzéflf Castych mnoZin 0 Hlavni myslenka: “subset property” (opét)
Klasi'fcillfaéni vs. asociani 0 Najdi mnoziny polozek X, kde sup(X) > spin.
prav1 a . o
Asociagni pravidla O Pro kazdou ¢astou mnozinu polozek X:
Miry asociaéniho o . ., .-
pravidla O Pro kazdou jeji podmnozZinu Y:

Hledani silnych asoc.
O Vytvof v8echna pravidla R: X — Y = Y, otestuj zda conf(R) > cmin

Mozna rozsiteni
asociacnich pravidel

Aplikace Vysokd podpora a spolehlivost pravidla ¢asto nestaci!

Asocia¢ni pravidla:

souhm 0 Pfedp., Ze X a Y jsou nezavislé a Ze sup(X) ~ p(X) =09 asup(Y) ~ p(Y) = 0.8.
0 Potom:

O sup(XUY) = p(XAY)=0.72,

_ sup(XUY) _ sup(XuY)
O Ackoli obé pravidla mohou byt silnd, nefikaji ndm prakticky nic. Viz lift:
[

lift(XjY):w;i(})%)nzl ahft(Y;»X):%:1

O Kvyfiltrovani skute¢né uzitecnych pravidel musime pouZit jiné miry, nez
podporu a spolehlivost: [ift, leverage, conviction, . ..
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Mozna rozsifeni asociacnich pravidel

Klasifika¢ni pravidla

Hledani zajimavych rozdilii v pravidlech:

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Ptiklad O Nalezeno pravidlo mléko = chléb, ale nikoli pravidlo sojové mléko = chléb.
Definice Co to znamena?

Support (podpora)

“Subset property”

Hledani ¢astych mnoZin ST I s LA oL
polozek Vyuziti hierarchické struktury produkti:
Klasifika¢ni vs. asocia¢ni £ . Z 2 vz z
pravidla O nédpoj — mléko — nizkotucné mléko
Asociatni pravidla 0 Hledani asociaci na vSech trovnich
Miry asociaéniho

pravidla

Hledani silnych asoc.

pravdel Sekvence poloZek v Case:

Mozna rozsifeni Ny s Ivs e
0 KdyZ nejdiiv X, tak pozdéji Y.
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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Aplikace

Klasifika¢ni pravidla

Analyza ndkupniho kose:

Asocia¢ni pravidla

Transakce: Pfiklad O Umisténi zbozi v prodejndach, cilené nabidkové akce

Definice . , , . . o .

Support (podpora) O Elektronické obchody: nabidka podobnych titult (viz Amazon)
“Subset property” 0 Legendarni pfipad “pivo a pleny”

Hledani ¢astych mnoZin

polozek

Klasifikaéni vs. asociaéni

pravidla Analyza propojent:

Asocia¢ni pravidla

O Odhalovani struktury v riznych “socidlnich” sitich na zdkladé ¢etnosti kontaktti

Miry asociaéniho

pravidla

Hledani silnych asoc.

pravdel Soucést systémul pro podporu rozhodovani:

Moznd rozsiteni . ) ) ;
asociaénich pravidel 0 napft. {car = porsche,gender = male,age < 20} = {risk = high,insurance = high}

Aplikace

Asocia¢ni pravidla:

souhrm Hledani neobvyklych udélosti:
0 WSARE: What is strange about recent events
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Asociacni pravidla: souhrn

Klasifika¢ni pravidla

Hledani ¢astych mnoZin
polozek Filtrovani silnych pravidel
Klasifika¢ni vs. asocia¢ni
pravidla

0 Casté mnozin loZek r
Asocia¢ni pravidla Casté 0 y pO 0z¢ (pOde a)
Transakce: P¥iklad [0 Subset proper ty
Definice . . .
Support (podpora) O Algoritmus Apriori
“Subset property” 0 Asocialni pravidla (spolehlivost)
W
H

Aplika¢ni oblasti

Asocia¢ni pravidla
Miry asociaéniho
pravidla

Hledani silnych asoc.
pravdel

MozZna rozsifeni
asociacnich pravidel
Aplikace

Asocia¢ni pravidla:
souhrn
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