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Plan pfednasky

m Zaméreni 1: uleni z ptikladi

motivace, formulace problému,

prediktivni a deskriptivni modely,
m Zaméfeni 2: symbolické metody uleni

stromové prediktivni modely

* rozhodovaci stromy
- TDIDT algoritmus, diskretizace, profezavani,
% regresni stromy

- namisto rozhodnuti numericka pFedpovécvi,
pravidlové prediktivni modely
x algoritmy AQ, CN2
pravidlové deskriptivni modely

* asociaéni pravidla, algoritmus APRIORI.




Uceni z prikladii — motivace

m VytvéaFeni poditatovych programi, které se zdokonaluji se zkuSenosti
m Typicky na zakladé analyzy dat, tj. indukci z pt¥ikladi

— ()?, Y') — s ulitelem — pfedpovéz Y — regrese, klasifikace

— X - bez utitele — najdi podobné pfiznakové vektory — shlukovani

P¥iklad 1: microarray data Ptiklad 2: digitalizované znaky
najdi geny s podobnou expresi — shlukovani roz|i§uj rukou psand &isla — klasifikace
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FIGURE 1.2. Ezamples of handwritten digits from U.S. postal envelopes.
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Typy uceni

znalost vyjadfena ve formé symbolickych popisti u¢enych konceptd,
typicky algoritmy tvofici mnoZiny pravidel zachycujici vztah mezi atributy a tfidou,
tj. nezavislymi promé&nnymi a proménnou cilovou,

propozicionalni i relagni (induktivni logické programovani),

konekcionistické uéeni

|
znalost uchovavana ve formé sité propojenych neuronil s vaZzenymi synapsemi a prahovymi
hodnotami,

= pravdépodobnostni/statistické uceni

modelem je nap¥. distribuéni funkce nebo funkce pstni hustoty,

statistické regresni modely (linedrni, logistické), SVMs,

dal$i metody

napf. simulovand evoluce a genetické algoritmy
(analogie s p¥irodnimi procesy a darwinistickou teorii pfeZiti nejsilnéjSich).




Rozhodovaci stromy

s Aproximuji diskrétni cilovou veli¢inu

Aproximace funkci reprezentovanou stromem

s Rozhodovaci strom je disjunktem konjunkci mezi omezenimi hodnot atributi

Instance klasifikujeme dle hodnot atributi

Reprezentace

vnit¥ni uzly testuji vlastnosti atributi,
vétve odpovidaji moznym hodnotam,

listy pfitazuji klasifikaci, tj. konkrétni hodnotu cilové veli&iny.

Obloha

v/ £V
Slunecno  zatazeno Dést
(Obloha = Slune&no A Vihkost = Normélni) v <= g
(Obloha = ZataZeno) V /
(ObIOha = D&t A Vitr = Slaby) Vysoka Normalnf{ Silny Slaby

/ \ / A




Hrat tenis/golf? Trénovaci priklady.

Den | Obloha | Teplota | Vlhkost | Vitr | Tenis/golf
D1 | Slune¢no | Vysoka | Vysoka | Slaby Ne
D2 | Slune¢no | Vysoka | Vysoka | Silny Ne
D3 | ZataZzeno | Vysoka | Vysoka | Slaby Ano
D4 Dést Sttedni | Vysoka |Slaby Ano
D5 Dést Nizkd | Normalni | Slaby Ano
D6 Dést Nizka | Normalni | Silny Ne
D7 | ZataZzeno| Nizka | Normalni | Silny Ano
D8 | Slune¢no | Stf¥edni | Vysoka | Slaby Ne
D9 | Slune¢no | Nizka | Normalni | Slaby Ano
D10 | Dést St¥edni | Normalni | Slaby Ano
D11 | Slune¢no | Stfedni | Normalni | Silny Ano
D12 | Zatazeno | Stfedni | Vysoka | Silny Ano
D13 | ZataZeno | Vysoka | Normalni | Slaby Ano
D14 | Dést Sttedni | Vysoka | Silny Ne




TDIDT — indukce shora dolu

s IDIDT = Top-Down Induction of Decision Trees,
s konkrétni algoritmus: 1D3 (Quinlan, 1986)
dano: S - trénovaci mnoZina,

A - mnoZina atributu,
C' - mnoZina t¥id,

if VseS patf¥i do stejné t¥idy ceC
then jde o list, oznaC jej tfidou c

else
jde o uzel, vyber pro n&j ‘‘nejlepdi’’ rozhodovaci atribut acA
(s hodnotami vy, w9, ..., U,),
rozd&l trénovaci mnoZinu S na Si, ..., S5, podle hodnot atributu a,
rekurzivné vytvafrej podstromy Ty, ..., 1, pro Si, ..., S,

(pfechodem na zatatek algoritmu s S =S5,),
vysledny strom T je tvofen podstromy 71}, ..., T,,.




Entropie

S — vzorek trénovacich pfikladi,

p" (p~) je zastoupeni pozitivnich (negativnich) p¥ikladi v S

zastoupeni = relativni ¢etnost ~ pravdépodobnost,

H(S) — informa&ni entropie trénovaci mnoZiny

nejmensi primérny pocet bitd nutnych k zakédovani zpravy o t¥idé libovolného s € S,

teorie informace

kdd optimalni délky pfitazuje — log, p bitl zpravé s pravdépodobnosti p

primérny polet biti potfebny k zakdédovani “4" nebo “-" nahodného prvku S

H(S)=—p logap  —p'logyp"

obecné pro ¢ riznych t¥id:

H(S) == pclogp.
ceC




Entropie

1.0 T

ns 1+

Entropyis)

n.o 0.5 1.0

s Entropie jako funkce booleovské klasifikace vyjadrené relativni &etnosti pozitivnich p¥ikladi
etnost negativnich p¥ikladi je redundantni informaci (p~ =1 — p*),
m entropie je mirou neusporadanosti v souboru pfikladi,

= idedlni rozhodovaci nastroj (klasifikdtor) minimalizuje neuspofadanost, tj. entropii.




Informacni zisk

s Gain(S,a) nebo IG(S,a) — heuristické kritérium

olekavana redukce entropie za predpokladu rozdéleni mnoziny S dle atributu A,

mira efektivity atributu pro klasifikaci trénovacich dat,

pFimé pouZiti entropie, pouze ptechod od minimalizaéniho k maximalizaénimu kritériu
Gain(S,a) = Entropy(S) — Z %Entropy(&)

veValues(a)

Values(a) — mozné hodnoty atributu a,

S, - podmnoZina S, pro kterou a ma hodnotu v,

cilem je minimalizovat polet testd nutnych k oddé&leni tfid (homogenizaci),

a v disledku generovat co




Hrat tenis? vypocet zisku

s Values(Vitr) = {Slaby, Silny}

S = [9+,5-], E(S) = 0.940

Sutary = 6+, 2—], E(Syapy) = 0.811

Ssitny = |3+, 3—], E(Ssitny) = 1.0
s Gain(S,Vitr) = E(S)—2 X E(Ssaby)— 2 X E(Ssity) = 0.940—2 x0.811—2x 1.0 = 0.048
s Values(Obloha) = {Slunecno, Zatazeno, Dest}

S = [9+,5-], E(S) = 0.940

Sstunceno = [2+, 3=], E(Sstuneeno) = 0.968

Satazeno = [4+,0=], E(S.atazeno) = 0

Sdest = [3+,2—], E(Sgest) = 0.968
s Gain(S, Obloha) = E(S) — 2 X E(Ssunceno) — & X E(Sgest) = 0.940 — 0.694 = 0.246,
s Gain(S,Vihkost) = 0.151,
s Gain(S, Teplota) = 0.029.

3
0




Dalsi heuristiky

s Informaini zisk (Gain, 1G)
nezohlediiuje jak Siroce a rovnomérné atribut data déli (extrémni p¥iklad: unikatni index),
s Pomérny zisk (Gain Ratio, GR)

vyuziva doplitkovou informaci o déleni (split information)

penalizuje tim atributy jako nap¥. datum

Sy Sy
SI(S,a)=— Z ‘]S\’ log, ’\S]‘
veValues(a)
~ Gain(9, a)
GR(S,a) = SI(S.a)

= dal3i - Gini index, Mantarasova heuristika, heuristiky vaZici cenu ziskani atributu (Nunez)

2Gain(S,A) —1
(Cost(A) + 1)

w € [0, 1] — relativni dileZitost Cost vs. Gain.

GainCost(S, A) =




Spojité atributy

m [DIDT zaloZen na déleni do rozumného poctu vétvi,
m spojité atributy musi byt diskretizovany,
m kategorizace diskretizaénich p¥istupl

s ulitelem vs. bez ulitele (supervised, unsupervised)
* vyuZivdme znalost cilové veli¢iny?
globalni vs. lokalni

« globalni — proved diskretizaci p¥ed aplikaci ugiciho se algoritmu na véech datech,
x lokalni — diskretizuj priibéZné a pouze na aktudlnich instancich,

x vyhody a nevyhody: pfimy kontext vs. citlivost na Sum,

prace s diskrétnimi atributy

* uvazuje algoritmus usporadané hodnoty atributii?

x pokud ne, Ize tomu pFizplsobit proces uéeni

. preved kaZdy diskretizovany atribut (k hodnot) na mnoZinu k-1 binarnich atributd,
i-ta hodnota diskretizované veli¢iny = i-1 binarnich atr. 0, zbytek 1

m [DIDT - s u€itelem, lokalni, diskrétni atributy neuspofadané.




Diskretizace bez ucitele

= stejnd Sife intervald (equal-width binning)

Vv A/

dél na intervaly o stejné Sifce,
Sitka=(max-min) /pocet intervali,

distribuce instanci miiZze byt nerovnomérna,
= stejnd Cetnost instanci (equal-depth binning)

zaloZeno na rozloZeni hodnot atributu,
nékdy nazyvana vyrovnanim histogramu

* uniformni (plochy) histogram,

= manualni, napf. odvozené od histogramu.
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Diskretizace s ucitelem

m Casto zaloZend na entropii

= napr.

0.20

definuj (dynamicky) novy booleovsky atribut

a. je true iff a > ¢,

0.15

jedina otazka — volba prahové hodnoty c,

ensity

zvol prah optimalizujici |G heuristiku .

0.10

* setfid vSechny instance podle a,

0.05

* najdi sousedici p¥iklady lisici se klasifikaci,

* kandidat na ¢

0.00

- stfed mezi prislusnymi hodnotami a,

x zvol nejlepsi c. _ x




Diskretizace s ucitelem

= generalizace binarizace = déleni do vice intervall

R-binarizace — a je pouZit vicekrat na stejné cesté od kofene k listu stromu.
zobecnénd binarizace

« najdi optimalni déleni (IG je pouZit jako hodnotici fce),

« opakuj aZ do splnéni ukondovaci podminky,

m ukonlovaci podminka?

princip minimalni délky popisu (minimum description length — MDL)

* nejlepsi teorie je ta, ktera minimalizuje svoji délku souasné s délkou zpravy nutnou k
popsani vyjimek z teorie,

* nejlepsi generalizace je ta, ktera minimalizuje polet bitl nutnych ke komunikaci gener-
alizace a vsech ptikladl, z nichzZ je vytvofena.

= diskretizace zaloZend na chybovosti (namisto entropie)

minimalizuje polet chyb,

snadno se potitd ale nelze dosdhnout sousednich intervalil se stejnou tfidou (oznagenim).




Poznamky k tvorbé DT a ID3

s Jak obtiZzné je nalézt optimalni strom?

uvaZzujme m instanci popsanych n binarnimi atributy

optimalita — strom minimalizuje podet testli = uzl(

jde o NP-tplny problém

x pro algoritmus bez orakula hypotézovy prostor roste superexponencialné s poétem atributi,
* nelze prohledavat plné,

* je tfeba YeSit heuristicky/lokalnim prohledavanim,
s Hladové prohledavani

zadné zpétné Yetézeni p¥i prohledavani, TDIDT/ID3 udrZuje jedinou prib&Znou hypotézu,
nutné konverguje pouze k lokdlnimu optimu,
m |ID3 strategie upfednostiiuje mensi stromy p¥ed vétsimi
jak? atributy s vysokym |G jsou blize ke koteni,
induktivni zaujeti —
* “Plurality should not be assumed without necessity.” or KISS: “Keep it simple, stupid.”

nejjednodussi strom pravdépodobné nebude obsahovat neuzite¢na omezeni, tj. testy.




Profezavani DT

s Pfeuleni (overfitting) DT
slozité stromy odrazejici singularity v trénovacich datech,
statisticka volba atributii p¥i stavb& stromu zaji$tuje robustnost vi&i Sumim

* presto miZe byt omezujici rozklad na zcela homogenni podmnoZiny ptikladi,
feSeni: profezavani (pruning),
m prahové profezavani jednoduse zdola nahoru

definuj prahovou pfesnost acy,
if ac =1—e/n > acy then prune,
(n = polet prikladi v uzlu, e = polet chyb = potet p¥ikladi z minoritnich t¥id),

m protezavani zaloZené na ofekavané chybé
aproximuj o¢ekdvanou chybu pokud dany uzel N (pokryvajici mnoZinu p¥ikladli S) profizneme
Laplaceiiv odhad chyby: E(S) = <=1, T' = potet t¥id,
aproximuj “zalozni chybu” v naslednicich N predpokladajici, Ze profezani neprovedeme

je-li otekavana chyba mensi nez zaloZni chyba profez N.




Vhodné problémy pro DT

Instance jsou reprezentovdny pary atribut-hodnota (tj. data maji tvar obdéInikové tabulky)

ne vZdy, viz multirelaéni data,

cilova funkce je diskrétni

pro spojité cilové funkce regresni stromy,

disjunktivni hypotézy jsou p¥ijatelnym vystupem,
m srozumitelnd klasifikace — DT = ,

strom rozumné velikosti je p¥ehledny pro lidi,

Sum a chybéjici hodnoty

data mohou obsahovat chybné klasifikace a hodnoty atribut,

v datech se mohou vyskytnout chybéjici hodnoty atributd.




Regresni stromy

= uleni se spojitou tfidou

s CART (Breiman, Friedman)

Latitude

12.48

v listech hodnoty (namisto ID t¥id u DT)

Latitude i 38.4856

Longitude ¢ -121.655
< 37.925 Latitude |< 34.675
12.10

Longitude [ -118.315 Longitude

11.75

Longitude [ -117.545
12.53
Latitude |= 33.725 Latitude| < 33.59

=

12.54

Longitude|=< -116.33
1214 11.63

12.09

11.186

Latitude [= 39.355

1

1173 11.32

< -120.275

=

11.28

m standardni odchylka jako chybova mira

Latitude

mira jeji redukce uréuje nejlepsi atribut
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CART model mapy ceny doma v Kalifornii, (©Carnegie Mellon University, Course 36-350, Data Mining




Regresni stromy

s M5 (Quinlan)

v listech multivariaéni linearni modely

* schopnost extrapolace,

model = stromovy, po astech linedrni

dalsi vylepseni

x nelistota = standardni odchylka z regresniho odhadu,

x linearni model sestaveny v uzlu zohledniuje pouze atributy pouZité v daném podstromu.
* zjednoduseni — eliminuj atributy malo vylep3ujici model

Al
ace = 2% Z et = g

n—An
- A ...pocet parametri v modelu, f; ... hodnota cilové veli¢iny ve vzorku 1,
- extrémni pfipad ... pouze konstanta (pak shoda s CART),

m profezavani

porovnej presnost linedrniho modelu s pfesnosti podstromu,

je-li model lepsi pak profeZ,
= vyhlazovani

hodnota predikovana v listu je pfizptisobena dle odhadi v uzlech na cesté od kofene.




Regresni stromy

<=34.475 »>34.475
== 118335 >118335 <= 121 655  =-121. 555 LE
LM 1: 12.5588, LM 2:-0.42 * longitude - 0.29 * latitude - 27.36
LM 3: -0.38 * latitude + 26.52, LM 4: 11.5705
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M5 model mapy ceny domi v Kalifornii, WEKA
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Rozhodovaci pravidla

= dal3i metoda aproximace diskrétnich cilovych veli¢in,
= aproximalni fce ve tvaru mnoZiny (seznamu) rozhodovacich pravidel,
= jestlize <podminka> pak <tfida>

selektor = jednoduchy test hodnoty atributu,
napf. <Obloha=Slune¢no>, {=, 7, >, 7} typicky rela&ni operatory,

podminka (complex) = konjunkce selektord,
m pravidla maji stejnou expresivitu jako stromy

stromy - “rozdél a panuj’ — déleni, isté shora doli,

pravidla - “oddél a panuj” — pokryti, konstrukce ob€ma sméry.

——————————

v
v




AQ algoritmus

s Michalski — algoritmus pro pokryti mnoziny

dano: S - trénovaci mnoZina,
C' - mnoZina t¥id,

VeeC' opakuj
S.=PFP. V N, (pozitivni a negativni priklady)
bazePravidel (c)={}
opakuj {najdi mnoZinu pravidel pro c}
R=find-one-rule(F.V N_.)
(najdi pravidlo pokryvajici né&jaké pozitivni ptriklady
a Zadny negativni priklad)
bdzePravidel (c)+=R
P.—=pokryto(R, F.),
dokud naplati P.={}

m find-one-rule procedura je kritickym krokem,

m pristup zdola-nahoru — generalizace.




AQ algoritmus

s find-one-rule

zvol ndhodné pozitivni p¥iklad (zrno)
generuj vsechny maximalni generalizace zrna
* pokryva co nejvice pozitivnich pt¥ikladi

* nepokryva Zadny negativni ptiklad

vyber nejlepsi generalizaci (preferenéni heuristika)

zrno 1: ptiklad 2

if (al=y) & (a2=r) & (a3=n) then +
gl: if (al=y) then +

zrno 2: priklad 1

if (al=x) & (a2=r) & (a3=m) then +
gl: if (al=x) & (a2=r) then +

g2: if (a2=r) & (a3=m) then +

ID|al | a2 a3 | T¥ida

N N X <K< < X

-~ =+ Wun wn -~ -~

> 5 3 5 5 3
|

S O B W DN =




Deskriptivni modely

m slouZi ke , zjednodusené zachycuji obecné zavislosti,
m kategorizace popisnych modeli

na co se soustfedi — tvoti globalni model dat?
% vyhledavani dominantnich struktur
- detekce podskupin, segmentace, shlukovani, asociace,
* vyhledavani nugeti, detekce odchylek — podvodné operace, sitové ttoky, zdvadné www
stranky,
jaky typ modeli vyuZivaji?
* pravdépodbnostni modely — popis dat pomoci pravdépodobnostniho rozdéleni,
- parametrické, neparametrické, smési rozdélent,
* modely — data interpretuji konceptudln& na zakladé pojmi a jejich vztah,
- grafy, pravidla, taxonomie, logické vazby,
- charakteristika: zfetelné a lidsky srozumiteln& vyjadfuji znalost,
x kombinované modely
- mj. grafické pstni modely — bayesovské sité, markovské modely,
s jakymi vstupnimi daty pracuji?
x Ciselna data, symbolicka data, texty,
* atributova reprezentace, relaéni databaze,
x Casova a sekvenéni data.




Pouziti deskriptivnich modeli

m privatni sektor

banky, pojistovny, obchodni firmy,

snizeni nakladl, zvyseni prodejd, prizkum trhu, odhaleni podvodi,

m vefejny sektor

vefejna sprava, léka¥stvi, zpravodajské sluzby,

efektivita, zamezeni ztrat a podvodim.
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Asociacni pravidla

= Association Rules (ARs)

m Definice

jednoducha tvrzeni o spoluvyskytu udalosti v datech,

pravdépodobnostni charakter — nemusi platit vzdy,
m Zplsob zapisu a vyznam

if then ,

alternativni zapis: Ant = Suc,

antecedent (Ant) a sukcedent (Suc) definuji obecné udalosti v datech,
udélost — jasn& definovatelny jev, ktery bud nastdvd nebo nenastava,

z extenzivniho popisu (dat) generujeme zhustény a p¥ehledny popis — znalost.
s P¥iklady asociaénich pravidel

doporuceni pro nakup knih (Amazon):
{Castaneda: U&eni Dona Juana} = {Hesse: Stepni vlk & Ruiz: Cty¥i dohody}

vztah mezi rizikovymi faktory a onemocnénim v léka¥stvi (Stulong):
{pivo > llitr/den & destilaty=0} = {not(srde&ni onemocnéni)}




Asociacni pravidla — pojmy

s Polozky (items): [ ={L,[5,...,I,}

binarni atributy nebo vysledky aplikace relaénich operatori,

Transakce (transactions): D = {ty,to,...,t,}, t; C 1
pFiklady, objekty,
MnoZiny polozek (itemsets): {I;1, Lio, ..., Iix} C I

analogie podminky, sou¢asna platnost vice poloZek,

Podpora mnoZiny poloZek: (relativni) Cetnost transakci obsahujicich danou mnoZinu poloZek

Frekventovana (velkd) mnoZina poloZek:

Cetnost vyskytl dané mnoZiny poloZek je vyS3i nez zvoleny prah,

Asociatni pravidlo (AR): implikace Ant = Suc, kde Ant, Suc C | a Ant N Suc = 0,

Podpora (support) AR, s: pomér resp. polet transakci obsahujicich Ant U Suc

pozn: podpora Ant = Suc je stejna jako podpora Ant U Suc,
s Spolehlivost (confidence) AR, a:

pomér mezi podporou AR (Ant U Suc) a podporou jeho antecedentu (Ant),

vZzdy mensi nebo rovna 1.




AR — problém vyhledavani

= Jsou dany:

mnoZina polozek I = {1, I5,..., I,,},
databdze transakci D = {t1,to,...,t,}
« kde t; = {ILin, Lio, ..., ik}, a I;; € I,
minimalni podpora s,,;,,

minimalni spolehlivost ay,,;;,.
m Problém vyhledavani asocia¢nich pravidel:

nalézt vSechna pravidla Ant = Suc s podporou s > s,,,;, a spolehlivosti o > ;..
m Realizaci Ize rozdélit na 2 kroky:

najdi viechny frekventované (velké) (pod)mnoZiny poloZek,

generuj z nich pravidla.




P¥.: analyza nakupniho koSiku

m Cil: zvysit prodej a omezit naklady, tj. najdi poloZky ¢asto kupované spole¢né,

= | = {Pivo, Chleba, DZem, Mléko, Maslo},

Transakce Polozky
t Chleba, Dzem, Maslo » P¥iklad pravidla: Chleba = Maslo,
2 Chleba, Maslo Ant={Chleba}€ {t,,t2, t3,t1}, San=4/5=80%,
ts | Chleba, Miéko, Maslo Ant U Suc={Chleba,Maslo} € {t,, ts, 3},
i‘l F;)i.vo, Cl\;lllf::a podpora AR je s=3/5=60%,
5 ivo, Mléko

Spolehlivost AR je o = s/5,,,=75%.

s Daldi pravidla a jejich parametry:

Ant = Suc  |s [%] | « [%]
Chleba = Maslo | 60 75
Maslo = Chleba | 60 100
Pivo = Chleba | 20 50
Maslo = DZem | 20 33
DZzem = Maslo | 20 100
DZzem = Mléko | O 0




Vyhledavani velkych mnozin polozek — krok 1

m Uplné prohledavani prostoru mnoZin poloZek

pro m bindrnich poloZek existuje 3" — 1 mnoZin polozZek,
pro N atributli, kaZdy z nich ma K kategorii existuje (1 + K )" — 1 mnoZin poloZek,

sloZitost roste s pottem polozek (atributt),

m Algoritmus APRIORI

vyuZiva charakteristické vlastnosti velkych mnoZin poloZek:
Kazda podmnozina velké mnoziny polozek je velka.

my ale postupujeme zdola nahoru — od podmnoZin k nadmnoZinam

proto princip (pfemisténi) v logice

(p=q) & (-9 = -p)

antimonotdnni vlastnost se pfevadi na monotdnni vlastnost, disledek:

Pokud mnozina polozek neni velka, zadna z jejich nadmnozin neni velka.

kandidatské mnoZiny polozek

« potencialné velké — o v8ech jejich podmnoZinach je znamo, Ze jsou velké.




Vyhledavani velkych mnozin polozek — ilustrace

A B C D
AB A AD BC BD CD
ABC ABD ACD BCD
ABCD
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APRIORI algoritmus [Agrawal et al., 1996]

Apriori:
C) =V kandidatské mnoZziny poloZek velikosti 1 v I;
Ly = V velké mnoZiny poloZek velikosti 1 (podpora > S,n);
i=1;
repeat
i=1+1;
C; = Apriori-Gen(L; 1);
Pocitej podporu C; a vytvor L;;
until Z&dn& velkd mnoZina poloZek nenalezena (L; = 0);

L=U LZ,\V/Z

Apriori-Gen(L;_1):
C; =10
pro V dvojice mnoZin polozek Comb,, Comb, € L;_;:
pokud se shoduji v i-2 poloZkach pak pridej Comb, U Comb, do C;
pro V mnoZziny poloZek Comb z C:
pokud jakakoli podmnoZina Comb o délce i-1 ¢ [, ; pak odstraii Comb.




Aplikace APRIORI — p¥iklad analyzy nakupniho kosiku

Transakce PoloZky
t1 Chleba, DZem, Maslo
to Chleba, Maslo
t3 Chleba, Mléko, Maslo
ty Pivo, Chleba
ts Pivo, Mléko

= Vstupni parametry: $,,,;,=30% (in=50% — bude pouZito aZ v dalsim kroku)

i Cz Lz’
1 {Pivo}, {Chleba}, {DZem} {Pivo}, {Chleba}
{MIléko}, {Maslo} {Mléko}, {Maslo}

2| {Pivo, Chleba}, {Pivo, Mléko} | {Chleba, Maslo}
{Pivo, Maslo}, {Chleba, Mléko}
{Chleba, Maslo}, {Mléko, Maslo}




Generovani pravidel z velkych mnozin polozek — krok 2

Vstupy:
I’ D: L: Cmin »

Vystup:
R; % pravidla spliiujici S, @ Qumin

AR-Gen:
R = 0;
pro V 1 € L proved:
pro V x C 1 takova, Ze x # () a x # 1 proved:
jestlize s(1)/s(x) > Qmin, P2k R =R U {x = (1-x)}

m P¥iklad analyzy ndkupniho ko$iku

Vstupni parametry: L={Chleba, Maslo} (generovdno pro $,,;,,=30%), nin=50%
Vystup: R={Chleba = Mdslo: s=60%, a=75%, Maslo = Chleba: s=60%, «=100%}




P¥.: pruchod studiem

m Cil: zjistit, zda skute¢ny priichod studiem odpovida predpokladiim a doporuéenim

s Pfedméty: RZN (Reprezentace znalosti), PAH (Planovani a hry), VI (Vypocetni inteligence),
MAS (Multi-agentni systémy), SAD (Strojové u&eni a analyza dat), AU (Automatické uvaZovani)

Transakce PoloZky
t1 RZN
to VI, SAD, AU
l3 PAH, AU
ty PAH, VI, AU
ts PAH, MAS
g VI, AU
t7 PAH, SAD
lg PAH, VI, MAS, AU
tg PAH
t10 PAH, VI, AU

Transakce PoloZky
111 AU
t19 RZN, PAH, VI, SAD, AU
t13 PAH, VI, MAS, AU
t14 VI, SAD, AU
t1s PAH, AU
tig SAD, AU
ti7 RZN, PAH, SAD
t1s PAH, VI, MAS, AU
t1g PAH

PAH, VI, MAS, AU




APRIORI krok — s,,,,=20%, resp. 4

{RZNY, {PAH}, {VI} {PAH}, {VI}, {MAS}
{MAS}, {SAD}, {AU} {SAD}, {AU}

{PAH, VI}, {PAH, MAS}, {PAH, SAD}
{PAH, AU}, {VI, MAS}, {VI, SAD}
{VI, AU}, {MAS, SAD}, {MAS, AU}

{PAH, VI}, {PAH, MAS}
{PAH, AU}, {VI, MAS}
{VI, AU}, {MAS, AU}

{SAD, AU} {SAD, AU}
{PAH, VI, MAS}, {PAH, VI, AU} {PAH, VI, MAS}
{PAH, MAS, AU}, {PAH, SAD, AU} {PAH, VI, AU}
{VI, MAS, AU}, {VI, SAD, AU} {PAH, MAS, AU}
{MAS, SAD, AU} {VI, MAS, AU}
{PAH, VI, MAS, AU} {PAH, VI, MAS, AU}
0 0




AR-Gen krok — a,,;,,=80%

PAH, VI: PAH = VI a=50%, VI = PAH a=70%
(PAH & VI soutasné 7krat, PAH 14 krat, VI 10 krat)
PAH, MAS: PAH = MAS 36%, MAS = PAH 100%
PAH, AU: PAH = AU 57%, AU = PAH 57%
VI, MAS: VI = MAS 40%, MAS = VI 80%
VI,AU: VI = AU 100%, AU = VI 71%
MAS, AU:  MAS = AU 80%, AU = MAS 29%
SAD, AU: SAD = AU 66%, AU = SAD 29%

PAH, VI, MAS:  PAH & VI = MAS 57%, PAH & MAS = VI 80%,
VI & MAS = PAH 100%

PAH, VI, AU: PAH & VI = AU 100%, PAH & AU = VI 88%,
VI & AU = PAH 70%

PAH, MAS, AU: PAH & MAS = AU 80%, PAH & AU = MAS 50%,
MAS & AU =- PAH 100%

VI, MAS, AU: VI & MAS = AU 100%, MAS & AU = VI 100%,
VI & AU = MAS 40%

PAH, VI, MAS, AU: PAH & VI & MAS = AU 100%, PAH & VI & AU = MAS 57%,
VI & MAS & AU = PAH 100%, PAH & VI = MAS & AU 57%, atd.




APRIORI — vyhody a nevyhody

u Vyhody

efektivné vyuziva monoténni vlastnosti velkych mnoZin polozek,

obecné stale exponencidlni sloZitost, ale zvladnutelny vypolet pfi:

x vhodné volbé& s,,;,, a min,

* Yidkych datech (v praxi spiSe plati).

snadna implementace véetné paralelizace,

pro kolerovana data s velkym poétem velkych mnoZin poloZzek mize byt dale vylepsen

* pouZziti zahu$téné reprezentace.
= Nevyhody

pfedpoklada residentni umisténi databaze transakci v paméti,
vyZaduje aZ m (pocet poloZek) prichodl databazi,
x pristup lze urychlit pouZitim hashovacich stromi,

x polet prichodi lze také sniZit slou¢enim dvou naslednych velikosti do jednoho kroku,

* za to zaplatime vé&tSim poétem kandidatskych mnoZin, ale ...




Zapis vztahu mezi Ant a Suc ¢tyfpolni tabulkou

= Ctyfpolni tabulka = 4-fold table (4FT),

a, b, ¢, d — polty transakci spliiujicich podminky.

4FT | Suc | —Suc >

Ant a b r=a+b
—Ant C d s=c-+d

> | k=a+c | |I=b+d | n=a+b+c+d

= Ne vZdy je spolehlivost smysluplnym kvantifikatorem

u Casto platnych sukcedenti je charakter spolehlivosti zavadgjici,
| nezavislé mnozZiny poloZek vykazuji vysokou spolehlivost,

ptiklad &ty¥polni tabulky (s=45%,a=90%, Ant a Suc nezavislé):

450 50 | 500
450 50 | 500
900 100 | 1000




Priklady alternativnich kvantifikatoru

= Spolehlivost Ize v kroku AR-Gen nahradit libovolnou funkci nad hodnotami &ty¥polni tabulky:

(lift, above-average) je mira zlepZeni pFesnosti defaultni predikce pravé strany
(spolehlivost délend obecnym podilem pfikladli pokrytych sukcedentem)

* lift=an /rk
(leverage) je podil p¥ikladi, které jsou pravidlem (tedy Ant i Suc) pokryté dodateéné
nad ramec poctu prikladd pokrytych za predpokladu nezavislosti Ant a Suc.
* leverage=1/n(a-rk/n)
(conviction) je podobna zdvihu, ale uvaZuje p¥iklady nepokryté Suc pravidla,
tim padem musi pracovat s pfevracenym pomérem uvaZovanych &etnosti.

* conviction=rl/bn

450 50 | 500 10 1| 11 450 50 | 500
450 50 | 500 90 899 | 989 50 450 | 500
900 100 | 1000 100 900 | 1000 500 500 | 1000
s=0.45, «=0.9, s=0.01, «=0.91, s=0.45, «=0.9,

zdvih=1, paka=0, zdvih=9.09, paka=0.01, zdvih=1.8, paka=0.2,

presvédcivost=1 presvédivost=9.9 presvédlivost=5




Asociacéni pravidla — shrnuti

s Zakladni nastroj deskriptivniho dolovani dat

obecné identifikace jakéhokoli ¢astého spoluvyskytu udalosti v datech,

identifikace podskupin, odhalovani skrytych zavislosti, extrakce znalosti.
s Praktické vyuZiti

nejenom analyza nakupniho kosiku!!!
obecné jakakoli data atributového typu
x |éka¥stvi, primyslova méfeni, ¢aso-prostorova data, ...,
nutnosti je pouze transakéni prevod dat, tj. pfechod na binarni atributy
* nejast&]i dichotomizaci (postupnym t¥idénim do 2 skupin),
x pro numerické veli¢iny navic diskretizaci,
* v Gvahu pFipadd i kédovani (minimalizuje polet poloZek, ale sniZuje p¥ehlednost vystupu),
* p¥. atribut teplota ve st. Celsia
- diskretizace: {(-00,0) = nizka, (0,15) = st¥edni, (15, c0) = vysoka},

- dichotomizace: {i; = t=nizka, iy = t=st¥edni, i3 = t=vysokd},




Doporucené doplitky — zdroje prednasky

s Matik & kol.: Uméla inteligence.

dil I., kapitola Strojové uéeni,

dil IV., kapitola 11., Strojové uleni v dobyvani znalosti,
m Berka: Dobyvani znalosti z databazi.

kniha Academia, Siroky ptehled,
= Quinlan: Induction of Decision Trees.

star$i ¢lanek (1986) s p¥ikladem z prednasky,

http:/ /www.di.unipi.it/~coppola/didattica /ccp0506 /papers/ML _1.1.81 Quinlan.pdf,
m Agrawal, Srikant: Fast Algorithms for Mining Association Rules.

asociaéni pravdila, APRIORI algoritmus,
rakesh.agrawal-family.com /papers/vldb94apriori.pdf.




