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Klienci sklepu kupujag rozne zestawy produktéw zwane koszykami ponumerowany-
mi od 1 do NV (ich liczby) np.:

(12)

(123)

(12)

(1)

(123)

Jesli dany koszyk wystepuje (tez jako czeSc¢ skltadowa) wiecej razy niz zaktadana

. : P : .
wartoS¢ progowa to jest istotny statystycznie np. | (]1\72) | > 20%, gdzie | P o] jest

liczbg koszykow z produktami 112, a N liczbg wszystkich koszykow.
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Najpierw wybiera sie czeste podgrupy produktow:

P P 4 P 2
|](\;)|:1>20%’| (]1\72)|:g>20%’%25>20%'

Nastepnie z czestych podgrup (1), (1 2), (1 2 3) mozna tworzy¢ reguty asocjacyjne
czyli kojarzy¢ te podgrupy ze soba np.:

(1) — (12) - (1)

Do czeSci warunkujgcej wybrano czesty podzbidr, a w czesSci warunkowanej jest

koszyk zawierajacy tamten podzbiér z czeSci warunkujgcej (asocjacyjne skoja-

: a,a = b
rzenie), ale np. z reguty modus ponens (T

zawieraC przestanki, stad réznica w regule asocjacyjnej. W wyniku tych operacji
powstaje reguta:
(1) — (2)
Inna reguta uzyskana w ten sam sposob to:
(12)—(123)—(12)
i (12)— (3)

) wynika, ze konkluzja nie moze
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W bazach relacyjnych wiedza jest zapisywana w tabelach. W kolumnach wystepuja
atrybuty majace zdyskretyzowane wartoSci np.: atrybut A; ma n; wartosci od v14
do vi,,. W wybranej kolumnie atrybut C' jest nazywany kategorig, a jej wartoSci d

etykietami.
Al e Aj; C
(Vity ey Ving) | -oo | (Wityee oy v1ny) || (diy.. . dng)
V11 . V23 ds
V12 . V25 dn
Ving . Von, d1
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e Kompleks £ sklada sie z selektorow.

e k1 = {< stoneczna V deszczowa, zimna V ciepta, 7,7 >}
ko = {< stoneczna, ciepta, 7, ? >}
ko < k1
ko jest bardziej szczegotowe od k1, k1 jest bardziej ogolne od k-

e S > k to doktadniej (3k € S)k > x - zbidr wszystkich = pokrywanych
przez k € S

o {ki>ax}=1{1,2,5,6,9}
o {kar>ux}={1,2}
e Kompleks tylko z jednym selektorem nieuniwersalnym zwany jest

kompleksem atomowym .
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e Reguty asocjacyjne skiladaja sie z kompleksow.

e "=DpD=(q
Reguta r sktada sie z kompleksu warunkujacego r i kompleksu

warunkowanego q.

e Wsparcie reguty r na zbiorze przyktadow P jest okreSlone jako
stosunek liczby przyktadow ze zbioru P pokrywanych jednoczeSnie
przez dwa kompleksy p i g do liczby wszystkich przyktadow:

P
sr(P) = | |pP/\|q|

e Wiarygodnos¢ reguty r na zbiorze P jest okreSlona jako stosunek
liczby przyktadow ze zbioru P pokrywanych jednoczesSnie przez dwa
kompleksy p i g do liczby przyktaddéw z P pokrywanych przez
kompleks p:

1:(P) = S

| Pp
Wisparcie kompleksu k analogicznie do porzednich wzorow:

si(P) = %
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Lk = H(|Ai| +1) - jest liczba wszystkich kompleksow zawierajgcych tylko
1=1
selektory pojedyncze i uniwersalne. Aby znalezc czeste kompleksy nalezy

stosowac heurystyki np. zatlozenie, ze kazdy kompleks zawierajacy sie w
pewnym czestym kompleksie jest takze czestym kompleksem znajduje za-
stosowanie w algorytmie Apriori , ktOry rozpoczynajac od zbioru czestych
kompleksow atomowych S generuje w petli ich nadzbiory zawierajgce kaz-
dorazowo jeden dodatkowy selektor.
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funkcja czeste-kompleksy(T')

argumenty wejsciowe:
e T - zbior trenujacy;
zwraca: zbior czestych komplekséw dla zbioru
trenujgcego T

S1 :={k € S|sx(T) > 0,};
dla wszystkich i = 2,3, ...,n wykonaj
S! :=potaczenie (S;_1);
S!' :=przyciecie (S}, S;—1);
S; :={k € S!|sp(T) > 6,};
koniec dla
zwréc |, Si
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Kandydatami do potaczenia k € S] sa dowolne dwa kompleksy p,q € S;_1,
dla ktérych sposrod ich i — 1 selektoréw nieuniwersalnych i — 2 sg iden-
tyczne, a ich pozostate selektory nieuniwersalne odpowiadajg réznym atry-
butom (czyli znajdujg sie na roznych pozycjach). Potgczony kompleks
k = p A q zawiera i selektoréw nieuniwersalnych, z ktorych pierwsze ; — 2
sg wspolnymi selektorami kompleksoéw p i ¢, a ostatnie dwa sg ich roznymi
selektorami.
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W zwiazku z heurystyka algorytmu Apriori elementami zbioru
S; stajg sie takie i tylko takie kompleksy ze zbioru S;, dla kto-
rych wszystkie zawarte w nich kompleksy o : — 1 selektorach
sg elementami zbioru S;_;. Spetnione jest zatem zatozenie, ze
kazdy kompleks zawierajgcy sie w pewnym czestym komplek-
sie jest takze czestym kompleksem.
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anie rescuf na stawie cz

e Dla dowolnych kompleksow p i ¢ dla tej samej przestrzeni
atrybutéw p C ¢ & p A ¢ = ¢ (choC p = ¢, to zbiér selektoréw
nieuniwersalnych decyduje o zawieraniu sie).

e Dla dowolnych kompleksow p i g, dla ktorych p C ¢ oraz dla
dowolnego kompleksu k£ dla tej samej przestrzeni atrybutow
k=q—p< q=pAkikjest maksymalnie ogolnym
kompleksem spetniajgcym ten warunek czyli nie istnieje
kompleks £’ = k, dla ktérego ¢ = p A K.

e Dla dowolnych dwoch kompleksow p i ¢ majgcych wymagane
minimalne wsparcie, dla ktérych p C ¢ moze by¢ utworzona
regutar =p = q—pdlapA (¢ — p) = g Z nastgpujacym
wsparciem i wiarygodnoscia:

s(P) = 5,(P),  fr(P) = 7.
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Dwa atrybuty a; : X — A; ia; : X — A; sposrod atrybutow ay, aq, ..., ay
| ich dziedziny A; = {vi1,vi2,..., 054, OraZ A; = {vj1,vj2,...,0j4,}
tworza tablice kontyngencji zawierajaca |A;| wierszy i |A;| kolumn, przy
czym wartoS€ na przecieciu wiersza o numerze k i kolumny o numerze
[ rowna sie liczbie takich przyktadow w zbiorze trenujgcym P dla ktorych
a;(x) = v 11jednoczesnie a;(x) = vj; tzn.

N5 Y i, v) = {x € Plai(x) = vip A aj(z) = v}

przy czym v, € A;ivj € Aj.
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e Na dziedzinie X sa okreSlone pewne atrybuty:
ai : X — {v11,v12,v13,014}, a2 : X +— {v21, v22,v23}
az : X +— {v31,v32,v33}, as : X — {v41,v4a2,v43}
as : X +— {vs1, V52, Us3, Usa }
e Dla dziedziny X i zbioru trenujgcego 1 liczacego 1728 przyktadow
otrzymujemy nastepujace przyktadowe tablice kontyngencji:

o) o2 thh D) V51 V52 V53 V54
v11 326 81 15 10 =76 0 0 0
v
NI =] 1o | 300 99 18 15 N72%5 = "2l
v9o 312 198 36 30
v13 292 102 18 20 - 186 2 o
v
vig | 292 102 18 20 23
V51 V52 Y53 V54 V51 V52 Y53  Us4
Na3a5 _| v31 450 105 21 0 Na4a5 _| va1 576 0 0 0
T v39 392 135 24 25 T V49 357 180 39 0
v33 368 144 24 40 v43 277 204 30 65
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e Przyktad 1: Dla kompleksow p; =<7,7, 7, v41, 7 > |
g1 =<7,7,7,v41,v51 > ICh wsparcie na zbiorze trenujgcym T
wynosi odpowiednio:
spr (T) = 2000 = 10,333, 54, (T) = 252 =0, 333
JeSli s, (T) > 051 s, (T) > 65 to powstaje reguta:
re=<?,7,7 04,7 >=><,7, 7,7 v51 >

Sp, = 8, (T) = 0,333, f,(T) =32 =1

e Przykilad 2: Dla komplekséw py =<<7,7,7, v49,7 > i
qo =<7,7,7,v42,v51 > ich wsparcie na zbiorze trenujacym 7'

WYnosi odpow1edn10'

Sp(T) = 258 =10,333,  54,(T) = 2L = 0,207

Jesli sp, (T') > 051 s4,(T) > 65 to powstaje regula:
T9 :<?, ?, ?, V492, ? >=><?, ?, ?, ?, Us1 >

Srs = 55(T) = 0,207, f1,(T) = 22073 = 0,620
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e Odkrywanie wiedzy czyli zaleznosci w danych (ang.
Knowledge Mining, Data Mining) tgczy techniki wywodzace
sie z uczenia sie maszyn i statystyki w celu pozyskiwania
wiedzy z duzych, rzeczywistych baz danych.

e Tradycyjne statystyczne metody analizy nie pozwalajg na
odkrywanie zaleznosci o dostatecznej doktadnosci i ich
symbolicznej reprezentacii.

e Hipotezy uzyskane za pomoca kilku algorytmow z duzych |
zroznicowanych zbiorow sg na tyle doktadne, ze mozna je
laczyc zgodnie z koncepcja metauczenia sie.

__ e Reguly asocjacyjne méwigce o czestym wspotwystepowaniu

| pewnych wartosci atrybutow stosuje sie tam, gdzie
niemozliwa jest bardziej precyzyjna i szczegotowa klasyfikacja
dla realnych zbioréw danych np. z powodu ztozonosci
obliczeniowej.
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