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1. Wstęp 

Stosowane od lat w bardzo róŜnych obszarach systemy informatyczne oraz systemy 

zautomatyzowanego pozyskiwania informacji pozwalają na gromadzenie ogromnych 

wolumenów danych, których efektywne przetwarzanie i analiza wciąŜ stanowią 

problem. W szczególności, waŜnym i aktualnym obszarem badań jest poszukiwanie 

nowych, nietrywialnych i potencjalnie uŜytecznych wzorców z danych [21], [57]. 

Jak wiadomo, powszechnie stosowaną formą reprezentacji wzorców odkrytych z 

danych są reguły decyzyjne bądź asocjacyjne. DuŜa liczba potencjalnie 

wyindukowanych reguł rodzi potrzebę oceny ich uŜyteczności. W tym celu wprowadza 

się pewne ilościowe kryteria oceny reguł zwane miarami atrakcyjności. KaŜda z miar 

kładzie nacisk na uwzględnienie innych cech pojedynczej reguły, czy całego ich zbioru. 

Jedne mają charakter bardziej probabilistyczny, inne zaś określają siłę zaleŜności 

między przesłanką a konkluzją reguły. 

Przy wyborze miary uŜytkownicy kierują się teŜ pewnymi własnościami miar, które 

odzwierciedlają ich oczekiwania w stosunku do zachowania się tych miar w 

określonych sytuacjach. Przykładowo, intuicyjnie zrozumiałe jest oczekiwanie 

uŜytkownika, by wraz ze wzrostem liczby przykładów potwierdzających regułę, 

wartość miary poprawiła się, a przynajmniej nie uległa pogorszeniu. W ogólności, ze 

względu na mnogość miar, ich dobór dla konkretnego zastosowania, konkretnego 

zbioru danych i dziedziny problemu jest zadaniem nietrywialnym. 

Oceniając reguły za pomocą miar, dąŜy się oczywiście do poszukiwania reguł 

optymalnych. W praktyce jednak pojedyncza miara nie jest na ogół dostatecznym 

wskaźnikiem jakości reguł i dlatego niezbędna jest ocena wielokryterialna, czyli z 

uŜyciem róŜnych miar atrakcyjności jednocześnie. W przypadku wielokryterialnej 

oceny reguł poszukiwany jest zbiór reguł Pareto-optymalnych (tj. niezdominowanych). 

 

1.1. Uzasadnienie podjęcia tematyki badań 

Dotychczasowe prace w literaturze dotyczącej wielokryterialnej oceny atrakcyjności 

reguł są z jednej strony nieliczne, a z drugiej, pozostawiły wiele otwartych problemów. 

W szczególności dotyczą one analizy własności miar, relacji między róŜnymi miarami i 

zaleŜności między zbiorami reguł Pareto-optymalnych. 
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W tym kontekście uzasadnione było podjęcie prac zmierzających do wykazania, 

które z popularnych miar oceny atrakcyjności reguł posiadają poŜądane własności: 

własność M, własność konfirmacji oraz własność symetrii hipotetycznej. Ponadto, 

istnieje potrzeba analizy zaleŜności pomiędzy wybranymi miarami, a co za tym idzie, 

wykazania, czy między zbiorami reguł niezdominowanych względem wybranych miar 

zachodzą związki zawierania. Wyniki takich badań pozwolą na efektywniejsze 

wyznaczanie zawęŜonego zbioru reguł, gdyŜ zamiast wielokrotnej oceny reguł w 

róŜnych przestrzeniach, moŜna by dokonać tej oceny raz, znajdując najbardziej ogólny 

zbiór Pareto, który dzięki odkrytym zaleŜnościom pomiędzy miarami, na pewno 

zawierać będzie wszystkie inne interesujące reguły Pareto-optymalne. 

 

1.2. Cel i zakres pracy 

W pracy rozwaŜa się zaleŜności pomiędzy miarami atrakcyjności dla reguł 

prowadzących do tego samego wniosku. Badania dotyczą miar, które posiadają 

poŜądaną własność monotonicznej zaleŜności od liczby obserwacji wspierających lub 

nie przesłankę i konkluzję (własność M). 

W kontekście powyŜszych załoŜeń celem ogólnym pracy jest: 

Zbadanie występowania zaleŜności pomiędzy popularnymi miarami atrakcyjności reguł 

decyzyjnych i asocjacyjnych oraz zaproponowanie wielokryterialnej oceny reguł, 

według której zbiór reguł niezdominowanych zawierałby wszystkie reguły optymalne ze 

względu na dowolną miarę z własnością M.  

Wyniki tych badań pozwolą na efektywniejsze wyznaczenie zbioru reguł, 

zawierającego reguły optymalne względem wielu miar. 
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Cele szczegółowe pracy obejmują: 

1. Analiza własności następujących miar atrakcyjności reguł: wsparcia (rule 

support), anty-wsparcia (rule anti-support), ufności (confidence), funkcji 

atrakcyjności reguł (rule interest function), zysku (gain), współczynnika 

zaleŜności (dependency factor), miar f oraz s. Analiza dotyczy własności M, 

własności konfirmacji i własności symetrii hipotetycznej. 

2. Analiza zaleŜności zachodzących pomiędzy rozwaŜanymi miarami atrakcyjności  

oraz zbadanie zachodzenia związków zawierania się między zbiorami reguł 

niezdominowanych względem tych miar. 

3. Zaproponowanie wielokryterialnej oceny reguł, w której zbiór reguł 

niezdominowanych zawiera reguły optymalne ze względu na dowolna miarę z 

poŜądaną własnością M. 

4. Określenie interesującego obszaru w zaproponowanej przestrzeni 

wielokryterialnej, zawierającego reguły z dodatnią konfirmacją. 

5. Dostosowanie algorytmu Apriori do przypadku generowania reguł podlegających 

ocenie za pomocą miar o poŜądanych właściwościach oraz prezentacja 

zastosowania uzyskanych wyników do analizy zbiorów reguł wyindukowanych z 

przykładowych zbiorów danych. 
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2. Podstawy ilościowej oceny reguł 

W pracy rozwaŜać będziemy odkrytą wiedzę reprezentowaną w formie reguł. Punktem 

wyjściowym indukcji reguł jest tablica informacyjna stanowiąca próbkę (podzbiór) 

większej rzeczywistości. Formalnie, tablica informacyjna to para: 

S = (U, A). (2.1)  

gdzie U jest niepustym i skończonym zbiorem obiektów, a A jest niepustym, 

skończonym zbiorem atrybutów opisujących obiekty. Z kaŜdym atrybutem a ∈ A 

związana jest dziedzina jego wartości oznaczana jako Va. Wartości obiektu x ∈ U na 

atrybucie a ∈ A oznaczać będziemy przez a(x). Atrybuty opisujące obiekty mogą być 

róŜnego rodzaju. Klasyczna hierarchia  [83], [5], [54], [13], [82] dzieli atrybuty na 

nominalne, porządkowe, atrybuty ze skalą przedziałową lub interwałową. W literaturze 

wyróŜnia się ponadto kryteria będące atrybutami o dziedzinie uporządkowanej ze 

względu na preferencje (np. od najmniej do najbardziej poŜądanej wartości) [77]. Wielu 

autorów dostrzega takŜe złoŜone (strukturalne) rodzaje atrybutów [31], [51]. 

Reguły asocjacyjne i decyzyjne 

Reguły indukowane z tabeli S mają postać φ→ψ (“jeŜeli φ, to ψ”), gdzie φ (przesłanka) 

oraz ψ (konkluzja, decyzja, hipoteza, klasa) są zbudowane z koniunkcji warunków 

elementarnych. Warunek elementarny reguły to para atrybut-wartość atrybutu połączona 

relacją =, <, ≤, ≥ lub >. UŜytkownik moŜe wyróŜnić pewien atrybut jako atrybut 

decyzyjny, przez co wymuszone będzie występowanie tylko tego atrybutu po stronie 

konkluzji w regule, oraz nie wchodzenie tego atrybutu w skład przesłanki reguły. Jeśli 

podział na atrybuty decyzyjne i warunkowe (nie-decyzyjne) jest ustalony i niezmienny 

dla całego procesu generowania reguł, to będziemy wówczas mówili o indukcji reguł 

decyzyjnych, w przeciwnym zaś razie - o indukcji reguł asocjacyjnych. 
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2.1. Miary atrakcyjności reguł decyzyjnych  

i asocjacyjnych 

Liczba reguł potencjalnie wyindukowanych z danych często ogranicza lub wręcz 

wyklucza moŜliwość ręcznej oceny i analizy ich przez eksperta. Ponadto, zwykle tylko 

pewna część reguł jest nietrywialna i uŜyteczna. W tym kontekście naturalnie zrodziła 

się potrzeba wprowadzenia pewnych ilościowych kryteriów oceny reguł zwanych 

miarami atrakcyjności. Obecnie literatura stanowi bogaty zbiór miar wprowadzanych 

przez autorów, by uwypuklić szczególnie waŜne ich zdaniem cechy pojedynczej reguły 

lub całego ich zbioru [1], [43], [48], [86]. PoniŜej zdefiniowano miary atrakcyjności 

analizowane w pracy. 

Wsparcie reguły (Rule support) 

Wsparcie jest jedną z najpopularniejszych miar atrakcyjności reguł [2], [35]. Wsparcie 

przesłanki (konkluzji) oznaczane jako sup(φ) (sup(ψ)) jest liczbą obiektów w U 

spełniających przesłankę (konkluzję). Wsparcie reguły φ→ψ oznaczane jako 

sup(φ→ψ), jest liczbą obiektów w U, dla których zarówno przesłanka φ jak i konkluzja 

ψ są spełnione.  

Anty-wsparcie reguły (Rule anti-support) 

Anty-wsparcie reguły φ→ψ oznaczane jako anti-sup(φ→ψ), to liczba obiektów ze 

zbioru U, które spełniają przesłankę φ, ale konkluzję mają inną niŜ ψ. Miara anty-

wsparcie moŜe być zatem postrzegana jako liczba anty-przykładów czyli sup(φ→¬ψ). 

Zarówno wsparcie jak i anty-wsparcie reguły są czasem w literaturze definiowane 

jako wartości względne w stosunku do liczności zbioru U. W pracy nie posługiwano się 

tą definicją, aczkolwiek nie wpłynęłaby ona na ogólność wyników i wniosków. Dla 

prostoty będziemy stosować nazwy wsparcie i anty-wsparcie jako synonimy wsparcia i 

anty-wsparcia reguły. 

Ufność (Confidence) 

Ufność reguły φ→ψ, oznaczaną przez conf(φ→ψ), definiuje się jako [2]:  
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( ) ( )
( )φ

ψ→φ
=ψ→φ

sup

sup
conf . 

(2.2) 

MnoŜona przez 100 ufność moŜe zatem być interpretowana jako procent obiektów 

spełniających całą regułę w zbiorze obiektów spełniających jej przesłankę. 

Funkcja atrakcyjności reguły (Rule interest function) 

Funkcja atrakcyjności reguły RI wprowadzona przez Piatetsky-Shapiro [67] mierzy 

korelację pomiędzy przesłanką a konkluzją reguły. Definiowana jest jako: 

( ) ( ) ( ) ( )
.

||U

 supsup
supRI

ψφ
−ψ→φ=ψ→φ   

(2.3)  

Dla reguł φ→ψ, wartość RI=0, oznacza statystyczną niezaleŜność φ i ψ. Jeśli RI > 0 

(RI < 0), wówczas mówimy o pozytywnej (negatywnej) korelacji pomiędzy φ i ψ [35].  

Funkcja zysku (Gain function) 

Funkcja zysku gain została zdefiniowana przez Fukudę i innych [25] jako: 

( ) ( ) ( )φΘ−ψ→φ=ψ→φ  supsupgain  

gdzie Θ jest ułamkiem z zakresu 0 - 1.  

(2.4)   

 

MoŜna zaobserwować, Ŝe dla wartości Θ = sup(ψ)/|U|, miara gain sprowadza się do 

miary RI.  

Współczynnik zaleŜności (Dependency factor) 

Współczynnik zaleŜności ηstosowany przez Pawlaka [65], a wcześniej takŜe w pracach 

Poppera [69] jest definiowany jako: 

( )

( )
( )

( )

( )
( )

( ) .

|U|

sup

sup

sup

|U|

sup

sup

sup

ψ
+

φ
ψ→φ

ψ
−

φ
ψ→φ

=ψ→φη  (2.5)  

W sytuacji niezaleŜności φ i ψ miara η przyjmuje wartość 0. Gdy zaś występowanie φ 

wpływa pozytywnie na prawdopodobieństwo wystąpienia ψ, η przyjmuje wartość z 

przedziału (0, 1), a gdy wpływ ten jest negatywny  - to z przedziału (-1, 0). 
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Miary f oraz s 

Wśród miar konfirmacji (szerzej omawianych w rozdziale 2.2.2) waŜną rolę odgrywają 

miary f oraz s, definiowane w następujący sposób: 

)|Pr()|Pr(

)|Pr()|Pr(
)(

ψ¬φ+ψφ
ψ¬φ−ψφ

=ψ→φf , (2.6)  

)|Pr()|Pr()( φ¬ψ−φψ=ψ→φs . (2.7)  

W literaturze, miara f była poruszana przez takich autorów jak Kemeny i 

Oppenheim [44], Good [27], Heckerman [33], Horvitz i Heckerman [37], Pearl [66], 

Schum [75] oraz Fitelson [22]. Miara s została zaproponowana przez Christensena [11] 

oraz Joyce’a [40].  

2.2. PoŜądane własności miar atrakcyjności 

W ogólności, ze względu na mnogość miar ich dobór dla konkretnego zastosowania, 

konkretnego zbioru danych i dziedziny problemu jest zadaniem nietrywialnym. Dlatego 

teŜ, przy wyborze miary uŜytkownicy kierują się teŜ pewnymi własnościami miar, które 

odzwierciedlają ich oczekiwania w stosunku do zachowania się tych miar w 

określonych sytuacjach. Własności miar grupują je względem podobieństwa ich cech, 

ułatwiając uŜytkownikowi dobór miary. 

2.2.1. Własność M 

Greco, Pawlak and Słowiński [28] zdefiniowali własność M monotonicznej zaleŜności 

miar atrakcyjności od liczby obiektów potwierdzających bądź nie przesłankę lub 

konkluzję reguły. Formalnie, miara atrakcyjności  

( ) ( ) ( ) ( )[ ]ψ,ψ,ψ,ψ)( ¬→φ¬¬→φ→φ¬→φ=ψ→φ supsupsupsupFI   (2.8)   

będąca kryterium typu zysk (tzn. im wyŜsza wartość miary tym bardziej poŜądana), 

posiada własność M wtedy i tylko wtedy, gdy jest funkcją: 

• niemalejącą względem sup(φ→ψ), oraz  

• nierosnącą względem sup(¬φ→ψ), oraz 

• nierosnącą względem sup(φ→¬ψ), oraz 

• niemalejącą względem sup(¬φ→¬ψ). 
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Odpowiednio, miara atrakcyjności  

( ) ( ) ( ) ( )[ ]ψ,ψ,ψ,ψ)( ¬→φ¬¬→φ→φ¬→φ=ψ→φ supsupsupsupFI   (2.9)  

będąca kryterium typu koszt (tzn. im wyŜsza wartość miary tym gorzej), posiada 

własność M wtedy i tylko wtedy, gdy jest funkcją: 

• nierosnącą względem sup(φ→ψ), oraz  

• niemalejącą względem sup(¬φ→ψ), oraz 

• niemalejącą względem sup(φ→¬ψ), oraz 

• nierosnącą względem sup(¬φ→¬ψ). 

2.2.2. Własność Bayesowskiej konfirmacji 

Miara atrakcyjności c(φ→ψ) posiada własność Bayesowskiej konfirmacji wtedy i tylko 

wtedy, gdy spełnia następujące warunki: 









ψ<φψ<

ψ=φψ=

ψ>φψ>

ψ→φ

).Pr)|Pr0

),Pr)|Pr0

),Pr)|Pr0

)(

(( if  

(( if  

(( if  

c  (2.10)  

W ogólności zatem, dla reguły φ→ψ, miara atrakcyjności, która posiada własność 

konfirmacji (nazywana równieŜ miarą konfirmacji), wyraŜa prawdziwość stwierdzenia, 

Ŝe konkluzja ψ  zachodzi częściej, gdy zaszło równieŜ φ  niŜ, gdy φ nie zaszło. 

2.2.3. Własność symetrii hipotetycznej 

Eells and Fitelson analizowali [19] miary konfirmacji pod względem czterech własności 

symetrii zaproponowanych przez Carnapa [10]. Wyniki ich prac stanowią argument za 

badaniem symetrii względem konkluzji zwanej równieŜ symetrią hipotetyczną, jako 

jedynej poŜądanej symetrii: 

Miara atrakcyjności I posiada własność symetrii hipotetycznej, jeśli jej wartość dla 

reguł φ→ψ oraz φ→¬ψ róŜni się jedynie znakiem, czyli: I(φ→ψ) = −I(φ→¬ψ). 
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3. Analiza własności miar atrakcyjności 

Analiza popularnych miar atrakcyjności reguł pod względem poŜądanych własności 

rozszerza wiedzę na temat miar i zakresu ich stosowania. Ponadto, umoŜliwia 

określenie zaleŜności zachodzących pomiędzy róŜnymi miarami. Analiza własności 

miar jest równieŜ bardzo uŜyteczna z praktycznego punktu widzenia, gdyŜ jej wyniki 

ułatwiają uŜytkownikowi wybór miary o poŜądanych cechach, potrzebnych w 

konkretnym zastosowaniu. W literaturze wiele jest prac analizujących miary 

atrakcyjności pod kątem ich własności ([19], [22], [28]), jednakŜe analiza wielu 

powszechnie stosowanych miar pod względem własności M, własności konfirmacji, czy 

własności symetrii hipotetycznej nadal pozostaje otwartym problemem. 

Dla prostoty i jasności prezentacji, w dalszych częściach pracy stosowane będą 

następujące oznaczenia: 

.||

),(),(),(),(

),(),(),(),(

Udcba

  supdc  supdb  supba  supca

supd  supc  supb  supa

=+++

ψ¬=+φ¬=+ψ=+φ=+

ψ¬→φ¬=ψ¬→φ=ψ→φ¬=ψ→φ=
 (3.1)  

Zakłada się ponadto, Ŝe U jest zbiorem niepustym, a zatem przynajmniej jeden z 

wyrazów a, b, c, d jest większy od zera.  

3.1. Analiza miar atrakcyjności względem własności M 

Analiza miary atrakcyjności I(φ→ψ) typu zysk pod kątem posiadania przez nią 

własności M opierała się na weryfikacji następujących warunków:  

1. wzrost wartości a nie implikuje spadku wartości I, 

2. wzrost wartości b nie implikuje wzrostu wartości I, 

3. wzrost wartości c nie implikuje wzrostu wartości I, 

4. wzrost wartości d nie implikuje spadku wartości I. 

(3.2)  

Odpowiednio, dla miar I typu koszt analiza sprawdzała spełnienie następujących 

warunków: 

1. wzrost wartości a nie implikuje wzrostu wartości I, 

2. wzrost wartości b nie implikuje spadku wartości I, 

3. wzrost wartości c nie implikuje spadku wartości I, 

4. wzrost wartości d nie implikuje wzrostu wartości I. 

(3.3)  
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Wyniki analizy 

Wsparcie i anty-wsparcie reguły 

Przeprowadzona analiza wykazała, Ŝe wsparcie i anty-wsparcie reguły są miarami 

posiadającymi własność M. 

Ufność 

Analiza wykazała monotoniczną zaleŜność miary ufności od a, anty-monotoniczną 

zaleŜności od c oraz niezaleŜność od b i d, co pozwoliło sformułować następujące 

twierdzenie: 

Twierdzenie 3.1.  
Miara ufności posiada własność M. 

Funkcja atrakcyjności reguły 

Spełnienie przez miarę RI warunków (3.2) pozwoliło udowodnić następujące 

twierdzenie: 

Twierdzenie 3.2. [29]  
Miara RI posiada własność M. 

Funkcja zysku 

Analiza wykazała monotoniczną zaleŜność miary gain od a, anty-monotoniczną 

zaleŜności od c oraz niezaleŜność od b i d, z czego wyniknęło następujące twierdzenie: 

Twierdzenie 3.3.  
Miara gain posiada własność M. 

Współczynnik zaleŜności 

Analiza współczynnika zaleŜności pod względem spełnienia warunków (3.2) wykazała 

istnienie kontrprzykładu, co bezpośrednio implikuje następujące twierdzenie: 

Twierdzenie 3.4. [29]  
Miara η nie spełnia własności M. 

Miary f oraz s 

W pracy Greco i inni [28] udowodniono, Ŝe miary f oraz s posiadają własność M. 
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3.2. Analiza miar atrakcyjności względem własności 

Bayesowskiej konfirmacji 

Analiza miary atrakcyjności pod względem własności Bayesowskiej konfirmacji 

polegała na sprawdzeniu czy następujące warunki są spełnione:  

1. miara przyjmuje wartości dodatnie ⇔ conf(φ→ψ)>sup(ψ)/|U| 

2. miara przyjmuje wartość 0 ⇔ conf(φ→ψ)=sup(ψ)/|U| 

3. miara przyjmuje wartości ujemne ⇔ conf(φ→ψ)<sup(ψ)/|U| 

(3.4)   

Wyniki analizy 

Wsparcie i anty-wsparcie reguły oraz ufność 

MoŜna łatwo zauwaŜyć, Ŝe z racji, Ŝe dziedziny miar wsparcia, anty-wsparcia i ufności 

są zawęŜone jedynie do wartości nieujemnych, miary te nie mogą spełnić wszystkich 

warunków (3.4), a zatem nie posiadają własności konfirmacji. 

Funkcja atrakcyjności reguły 

Przeprowadzona analiza wykazała spełnienie przez miarę RI wszystkich warunków 

(3.4), czym umoŜliwiła sformułowanie następującego twierdzenia: 

Twierdzenie 3.5.  
Miara RI posiada własność konfirmacji. 

Funkcja zysku 

Analiza miary gain pod kątem posiadania przez nią własności konfirmacji pozwoliła na 

wyznaczenie warunków, przy których ma ona tę własność. 

Twierdzenie 3.6.  
Miara gain posiada własność konfirmacji wtedy i tylko wtedy, gdy Θ = sup(ψ)/|U|. 

Współczynnik zaleŜności 

Spełnienie przez miarę η wszystkich warunków (3.4) implikuje twierdzenie: 

Twierdzenie 3.7.  
Miara η posiada własność konfirmacji. 
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Miary f oraz s 

Miary f oraz s naleŜą do powszechnie stosowanych miar konfirmacji. JuŜ od ich 

wprowadzenia w literaturze podkreślane było posiadanie przez nie własności 

konfirmacji ([9], [22], [47]). 
 

3.3. Analiza miar atrakcyjności względem własności 

symetrii hipotetycznej 

Analiza miary atrakcyjności pod kątem posiadania przez nią własności symetrii 

hipotetycznej opiera się na weryfikacji, czy wartości miary dla reguł φ→ψ oraz φ→¬ψ 

są takie same, ale o przeciwnych znakach.  

Wyniki analizy 

Wsparcie i anty-wsparcie reguły oraz ufność 

Podobnie, jak w przypadku własności konfirmacji, ograniczona dziedzina miar 

wsparcia, anty-wsparcia i ufności uniemoŜliwia im posiadanie własności symetrii 

hipotetycznej. 

Funkcja atrakcyjności reguły 

Analiza wartości miary RI dla reguły φ→ψ oraz φ→¬ψ wykazała poprawność 

następującego twierdzenia: 

Twierdzenie 3.8. [29]  
Miara RI posiada własność symetrii hipotetycznej. 

Funkcja zysku 

Analiza miary gain pod kątem posiadania przez nią własności symetrii hipotetycznej 

pozwoliła na wyznaczenie warunku, przy którym ma ona tę własność. 

Twierdzenie 3.9. [29]  
Miara gain posiada własność symetrii hipotetycznej wtedy i tylko wtedy, gdy Θ=1/2. 
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Współczynnik zaleŜności 

Znalezienie kontrprzykładu, dla którego ψ)(ψ)( ¬→φη−≠→φη  implikuje, Ŝe miara 

ta nie posiada własności symetrii hipotetycznej. 

Twierdzenie 3.10. [29]  
Miara η nie posiada własności symetrii hipotetycznej. 

Miary f oraz s 

Eells i inni w [19] analizowali liczne miary konfirmacji pod kątem własności symetrii. 

Udowodnili oni, Ŝe miary f oraz s posiadają własność symetrii hipotetycznej. 
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4. Wielokryterialna ocena atrakcyjności reguł 

W praktycznych zastosowaniach często pojedyncza miara atrakcyjności nie jest 

dostatecznym wskaźnikiem jakości reguł i dlatego ocena reguł jest robiona 

wielokryterialnie czyli z uŜyciem kilku miar atrakcyjności jednocześnie. Podejście 

wielokryterialne jest powszechnie poruszane w literaturze [3], [9], [23], [32]. JednakŜe 

badanie związków pomiędzy częściowym preporządkiem na zbiorze reguł tworzonym 

przy wielokryterialnej ocenie, a preporządkiem zupełnym generowanym przy ocenie za 

pomocą pojedynczej miary, nadal pozostaje ciekawym i niewyczerpanym zagadnieniem 

badawczym. 

4.1. Porządek częściowy na zbiorze reguł i zbiór  

Pareto-optymalny 

Porządek częściowy pqt na zbiorze reguł względem dwóch róŜnych miar atrakcyjności q 

oraz t jest zdefiniowany następująco: 

dla zbioru reguł X i dwóch reguł r1, r2∈X,  r1 pqt r2 wtedy i tylko wtedy gdy: 

),()()()(

)()()()(

2121

2121

rtrtrqrq

ubl  rtrtrqrq

≤∧<

<∧≤
 (4.1) 

a ponadto r1 ∼qt r2  wtedy i tylko wtedy gdy: 

).()()()( 2121 rtrtrqrq =∧=  (4.2) 

Zbiór Pareto-optymalny 

Jeśli dla reguły r∈X nie istnieje Ŝadna reguła r'∈X, taka Ŝe  r pqt r', to regułę r 

określamy jako regułę niezdominowaną (czyli Pareto-optymalną) względem miar q 

oraz t. Zbiór wszystkich reguł niezdominowanych względem tych miar nazywamy 

zbiorem Pareto-optymalnym q–t. 
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Monotoniczność funkcji 

Funkcja g(x) jest monotoniczna względem x, jeśli x1 > x2  implikuje g(x1) ≥ g(x2). 

Analogicznie, funkcja g(x) jest anty-monotoniczna względem x, jeśli x1 > x2  implikuje 

g(x1) ≤ g(x2). 

4.2. Ocena reguł względem miar wsparcia i ufności 

Bayardo i Agrawal [3] zaproponowali ocenianie reguł względem miar wsparcia i 

ufności jednocześnie. Wykazali oni, Ŝe dla reguł z tą samą konkluzją, reguły optymalne 

względem takich miar atrakcyjności jak gain, Laplace [12], lift [38], conviction [6], RI, 

etc. znajdują się w zbiorze reguł Pareto-optymalnych względem wsparcia i ufności. Ten 

praktyczny wynik oznacza, Ŝe znalezienie reguł niezdominowanych względem wsparcia 

i ufności gwarantuje jednoczesne znalezienie reguł optymalnych względem wielu 

innych popularnie stosowanych miar. Ponadto udowodnili oni, Ŝe następujące warunki 

są wystarczające, by reguły optymalne względem dowolnej innej miary g(r) równieŜ 

były w zbiorze reguł Pareto-optymalnych względem wsparcia i ufności: 

• g(r) jest monotoniczna względem wsparcia przy stałej wartości miary 

ufności i                                                                                                   

• g(r) jest monotoniczna względem ufności przy stałej wartości miary 

wsparcia.                                                                                                   

(4.3) 

PowyŜsze warunki moŜna uogólnić na dowolną miarę w dowolnej przestrzeni ocen, 

co oznacza, Ŝe wykazanie zaleŜności monotonicznych analogicznych do (4.3) pomiędzy 

badaną miarą v a miarami tworzącymi przestrzeń oceny, implikuje, Ŝe reguły optymalne 

względem v będą na brzegu Pareto-optymalnym w tej przestrzeni ocen. 

Monotoniczna zaleŜność pomiędzy miarą f a miarami wsparcia i ufności 

Z uwagi na posiadanie przez miarę f wartościowych własności M, konfirmacji i symetrii 

hipotetycznej, podjęto w pracy problem analizy czy reguły optymalne ze względu na 

miarę f naleŜą do zbioru reguł niezdominowanych względem miar wsparcie i ufności. 

W tym celu wykazano, Ŝe miara f jest monotoniczna względem wsparcia, przy stałej 

wartości ufności i monotoniczna względem ufności przy stałej wartości wsparcia. 
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Twierdzenie 4.1. [7]  
Miara f jest niezaleŜna od wsparcia, a co za tym idzie, monotoniczna względem 
wsparcia, gdy wartość ufności jest stała. 

Twierdzenie 4.2. [7]  
Miara f jest rosnąca względem miary ufności, a zatem monotoniczna względem niej. 

 

W kontekście powyŜszych wyników oraz z uwagi na to, Ŝe semantyczna 

uŜyteczność miary f przewyŜsza semantyczną uŜyteczność miary ufność ([8], [67]), 

proponujemy nową przestrzeń oceny reguł opartą na mierze wsparcia i mierze f [79]. 

4.3. Ocena reguł względem miary wsparcia i miary f 

Zastosowanie miary wsparcia i miary f w jednej przestrzeni oceny reguł jest 

uzasadnione obserwacją, Ŝe często reguły z wysoką wartością miary f charakteryzują się 

niskim wsparciem. 

Wprowadzenie nowej przestrzeni oceny w naturalny sposób rodzi pytanie o 

porównanie jej z przestrzenią wsparcie–ufność. Przeprowadzona analiza [8] wykazała, 

Ŝe dla reguł z tą samą konkluzją zbiór reguł niezdominowanych w przestrzeni 

wsparcie–ufność zawiera dokładnie te same reguły, co zbiór reguł niezdominowanych 

w przestrzeni wsparcie–f [8], [9]. Przestrzeń wsparcie–f ma jednak nad przestrzenią 

wsparcie–ufność istotną przewagę: skala miary f pozwala na bezpośrednie odrzucenie 

reguł, dla których przesłanka nie potwierdza konkluzji. Liczba takich nieinteresujących 

reguł moŜe być duŜa, co stanowi dodatkowy argument za stosowaniem przestrzeni 

wsparcie–f [81]. Informacje o procencie reguł nieinteresujących dla kilku 

przykładowych konkluzji reguł wygenerowanych ze zbioru census przy progu 

minimalnego wsparcia 0,15 przedstawia Tabela 4.1. Dalsze doświadczenia na tym 

zbiorze pokazały, Ŝe reguły zaprzeczające konkluzji, często znajdują się nawet na 

brzegu Pareto-optymalnym. 
 

Tabela 4.1. Reguły z niedodatnią wartością miary konfirmacji f dla róŜnych 
konkluzji reguł ze zbioru census (min. wsparcie=0,15) 

 

Badana konkluzja Liczba 

wszystkich 

reguł 

Lb. reguł z 

niedodatnią 

konfirmacją 

Wielkość 

redukcji 

workclass=Private 84 42 50% 
sex=Male 84 23 27% 

income<=50kUSD 85 43 51% 
race=White 105 27 26% 

native_country=USA 111 30 27% 
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4.3.1. NałoŜenie semantyki konfirmacji na przestrzeń 

wsparcie–ufność 

Zainspirowani wartością semantyki jaką niesie za sobą własność konfirmacji 

przeprowadziliśmy próbę wyodrębnienia z przestrzeni wsparcie–ufność reguł z ujemną 

bądź niską wartością miary konfirmacji f. 

Przeprowadzona analiza wykazała, Ŝe w ramach reguł z tą samą konkluzją, reguły 

charakteryzujące się ujemną wartością dowolnej miary c(φ→ψ) z własnością 

konfirmacji znajdują się pod prostą sup(φ→ψ)/|U|, co formalnie opisuje wzór (4.4), a 

schematycznie przedstawia Rysunek 4.1  ([80], [81]). 

U

sup
confc

)(
)(0)(

ψ
>ψ→φ⇔>ψ→φ . (4.4) 

 

 

Rysunek 4.1. Przykład prostej, dla której dowolna miara konfirmacji 
c(φ→ψ)=0 w przestrzeni wsparcie–ufność 

 

Uogólnienie wyniku (4.4) dla konkretnej miary konfirmacji (w tym wypadku f) nie 

większej niŜ pewne k ≥ 0przedstawia Twierdzenie 4.3. 

Twierdzenie 4.3. [81]  

( ) ( ) ( )( )
( )( )ψ−−

+ψ
≥ψ→φ⇔≥ψ→φ

supUkU

ksup
confkf

2

1
. (4.5) 
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4.4. Ocena reguł względem miary wsparcia i miary s 

Występowanie monotonicznych powiązań pomiędzy miarą ufności a miarą f 

zainspirowało nas do analizy związków pomiędzy miarami wsparcia i ufności a inną 

miarą konfirmacji – miarą s, a w konsekwencji takŜe relacji reguł optymalnych 

względem s ze zbiorem reguł niezdominowanych względem wsparcia i ufności. 

Monotoniczne związki omawianych miar dla reguł z tą samą konkluzją określają 

Twierdzenie 4.4 i Twierdzenie 4.5. 

Twierdzenie 4.4. [8]  
Dla stałej wartości ufności:  

1. miara s(φ→ψ) jest rosnącą względem wsparcia ⇔ s(φ→ψ)>0, 

2. miara s(φ→ψ) jest stała względem wsparcia ⇔ s(φ→ψ)=0, 

3. miara s(φ→ψ) jest malejąca ⇔ s(φ→ψ)<0. 

Twierdzenie 4.5. [8]  
Przy stałej wartości wsparcia, miara s jest rosnąco zaleŜna, a zatem monotoniczna 
względem ufności. 

 

PowyŜsze twierdzenia gwarantują, Ŝe reguły charakteryzujące się nieujemną (a zatem 

jedyną akceptowalną wartością miar konfirmacji) wartością miary s będą znajdowały 

się na brzegu Pareto przestrzeni wsparcie–ufność. 

Przestrzeń oceny reguł wykorzystująca miarę wsparcia i miarę s jest ciekawą 

alternatywą dla przestrzeni wsparcie–ufność ze względu na własność konfirmacji 

miary s. ZaleŜności pomiędzy zbiorami reguł niezdominowanych w tych przestrzeniach 

określa Twierdzenie 4.6. Wynika z niego, Ŝe zbiór Pareto w przestrzeni wsparcie–

ufność jest nadzbiorem zbioru Pareto w przestrzeni wsparcie–s (dla s ≥ 0). 

Twierdzenie 4.6. [9]  
Jeśli reguła naleŜy do zbioru reguł niezdominowanych względem wsparcia i miary s 
(dla nieujemnych wartości s), to równieŜ znajduje się w zbiorze reguł 
niezdominowanych względem wsparcia i ufności, podczas gdy odwrotna sytuacja nie 
musi zachodzić.  

 

Twierdzenie 4.6 moŜna naturalnie uogólnić na dowolną miarę atrakcyjności i: 

Twierdzenie 4.7. [9]  
Dla miary atrakcyjności i, monotonicznej względem wsparcia i ufności, zbiór reguł 
niezdominowanych względem wsparcia i ufności jest nadziorem zbioru reguł 
niezdominowanych w przestrzeni wsparcie–i.  
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4.5. Ocena reguł względem miary wsparcia i miar 

konfirmacji z własnością M  

Analiza związków monotoniczności z miarami wsparcia i ufności została takŜe 

rozszerzona na całą klasę miar atrakcyjności z własnością M (jak poprzednio, 

rozwaŜane są reguły z tą samą konkluzją). PoniŜsze twierdzenia pokazują, Ŝe dla stałej 

wartości miary ufności miara F z własnością M jest monotoniczna względem wsparcia 

tylko przy określonych warunkach, natomiast monotoniczność F względem ufności jest 

bezwarunkowa przy stałej wartości wsparcia. 

Twierdzenie 4.8. [9]  
Dla stałej wartości ufności, miara atrakcyjności F(a, b, c, d) posiadająca własność M 
jest monotoniczna względem wsparcia jeśli: 

1
)(

1
0 −

ψ→φ
≥

∂
∂

−
∂
∂

∂

∂
−

∂

∂

=
∂
∂

=
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∂

conf

c

F

d

F
b

F

a

F

  ubl  
d

F

c

F
. (4.6) 

 

Twierdzenie 4.9. [9]  
Dla stałej wartości miary wsparcia, miara atrakcyjności F(a, b, c, d) posiadająca 
własność M jest monotoniczna względem ufności. 

 

Miary, które spełniają warunki z powyŜszych twierdzeń i dodatkowo są miarami 

konfirmacji, są w naszym odczuciu dobrym kandydatem na zastąpienie miary ufności w 

przestrzeni wsparcie-ufność. 
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5. Ocena reguł względem miar wsparcia i anty-

wsparcia 

Twierdzenie 4.8 ujawnia, Ŝe wśród miar posiadających własność M, mogą istnieć takie, 

których reguły optymalne nie będą znajdowały się w zbiorze reguł niezdominowanych 

względem wsparcia i ufności. Z uwagi na praktyczną wartość własności M, istotnym 

problemem badawczym jest poszukiwanie przestrzeni oceny reguł, takiej Ŝe zbiór 

Pareto-optymalny względem miar ją tworzących, będzie zawierał wszystkie reguły 

optymalne względem dowolnej miary atrakcyjności posiadającej cechę M. Odkrycie 

monotonicznych oraz anty-monotonicznych zaleŜności pomiędzy miarami wsparcia i 

anty-wsparcia, a miarami z własnością M (Twierdzenie 5.1, Twierdzenie 5.2), 

pozwoliło udowodnić, Ŝe nowo proponowana przestrzeń oceny reguł względem miar 

wsparcia i anty-wsparcia będzie rozwiązaniem powyŜszego problemu. 

Twierdzenie 5.1. [9]  

Dla stałej wartości miary anty-wsparcia, miara atrakcyjności F(a, b, c, d) posiadająca 

własność M jest monotoniczna (nie-malejąca) względem wsparcia. 

Twierdzenie 5.2. [9]  

Dla stałej wartości miary wsparcia, miara atrakcyjności F(a, b, c, d) posiadająca 

własność M jest anty-monotoniczna (nie-rosnąca) względem anty-wsparcia. 

 

Twierdzenie 5.1 oraz Twierdzenie 5.2 implikuje, Ŝe reguły optymalne względem 

dowolnej miary atrakcyjności F(a, b, c, d) z własnością M będą znajdowały się w 

zbiorze reguł niezdominowanych względem wsparcia i anty-wsparcia.  

Analiza zaleŜności występujących pomiędzy brzegami Pareto-optymalnymi w 

przestrzeni wsparcie–ufność i wsparcie–anty-wsparcie pozwoliła wykazać, Ŝe zbiór 

reguł niezdominowanych względem wsparcia i anty-wsparcia jest nadzbiorem zbioru 

reguł niezdominowanych względem wsparcia i ufności. 

Twierdzenie 5.3. [9]  

Reguły leŜące na brzegu Pareto-optymalnym w przestrzeni wsparcie–ufność, znajdują 

się równieŜ na brzegu Pareto-optymalnym w przestrzeni wsparcie–anty-wsparcie, 

podczas gdy sytuacja odwrotna nie musi mieć miejsca. 
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Zbiorcze porównanie relacji zawierania się zbiorów reguł niezdominowanych 

względem róŜnych analizowanych przestrzeni oceny, przedstawia  Rysunek 5.1  

 

Rysunek 5.1  Porównanie brzegów Pareto-optymalnych w róŜnych 
przestrzeniach oceny reguł (reguły wygenerowane dla konkluzji 
income<=50 k USD, dla zbioru census, przy progu min. sup=0,15) 

 

5.1. NałoŜenie semantyki konfirmacji na przestrzeń 

wsparcie–anty-wsparcie  

Zainspirowani wartością semantyki jaką niesie za sobą własność konfirmacji 

przeprowadziliśmy próbę wyodrębnienia z przestrzeni wsparcie–anty-wsparcie reguł z 

ujemną bądź niską wartością miary konfirmacji f. Przeprowadzona analiza wykazała, Ŝe 

w ramach reguł z tą samą konkluzją, reguły charakteryzujące się ujemną wartością 
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dowolnej miary c(φ→ψ) z własnością konfirmacji znajdują się pod następującą krzywą 

[80], [81]: 

( ) ( ) ( )
( ) 








−

ψ
ψ→φ≤ψ→φ⇔≥ψ→φ 10

sup

U
supsup-antic . (5.1) 

Rysunek 5.2 jest ilustracją powyŜszego wyniku analitycznego, a Tabela 5.1 zbiera 

informacje o liczbie reguł z niedodatnią konfirmacją (tzn. reguł nieinteresujących) w 

zbiorach reguł niezdominowanych dla róŜnych konkluzji. 

 

Rysunek 5.2  Przykłady trzech funkcji liniowych, dla których dowolna miara 
konfirmacji c(φ→ψ)=0. KaŜda z prostych reprezentuje przebieg funkcji 
dla zbioru o innej liczności 

Tabela 5.1  Reguły z niedodatnią wartością miary f dla zbiorów Pareto dla 
róŜnych konkluzji reguł ze zbioru census (min. wsparcie=0,15) 

 

Badana konkluzja Lb. reguł w 

zbiorze Pareto 

Lb. reguł z niedodatnią 

konfirmacją 

Wielkość 

redukcji 

workclass='Private' 17 4 24% 
sex=Male 8 3 38% 

income<=50 kUSD 15 5 33% 
race=White 17 1 0.6% 

native_country=USA 15 0 0% 
 

Uogólnienie wyniku (5.1) dla wartości konkretnej miary konfirmacji (w tym 

wypadku f) nie większej niŜ pewne k przedstawia Twierdzenie 5.4. 

Twierdzenie 5.4. [81] 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( )ψ+

−
ψ−ψ→φ≤ψ→φ⇔≥ψ→φ

supk

k
supUsupsup-antikf

1

1
. (5.2) 
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6. Przykłady zastosowania miar atrakcyjności w 

wielokryterialnej ocenie reguł 

6.1. Koncepcja systemu wielokryterialnej oceny reguł 

System składa się z następujących modułów: 

• Moduł przetwarzania danych (File Processing Unit) – odpowiedzialny za 

wczytywanie i przetwarzanie danych z plików wejściowych, 

• Generator zbiorów częstych (Frequent Itemset Generator) – wyszukujący 

wszystkie zbiory częste (tj. z wartością wsparcia nie mniejszą niŜ zadany przez 

uŜytkownika próg minimalnego wsparcia) z danych przy uŜyciu algorytmu 

Apriori [2] lub FP Growth [30], 

• Generator reguł (Rule Generator) – tworzy ze zbiorów częstych reguły 

spełniające opcjonalnie podane przez uŜytkownika warunki dotyczące np. 

maksymalnego dopuszczalnego anty-wsparcia. Przykład reguł tworzonych przez 

system przedstawia Rysunek 6.2 , 

• Moduł sortujący i optymalizujący (Ordering and Optimization Unit) – 

odpowiadający za uporządkowanie reguł, umoŜliwiające zoptymalizowanie 

procesu poszukiwania zbiorów reguł niezdominowanych względem wsparcia i 

anty-wsparcia oraz wykorzystanie Twierdzenie 5.1 oraz Twierdzenie 5.2 do 

podniesienia efektywności znajdowania reguł Pareto-optymalnych bądź 

optymalnych w innych przestrzeniach oceny. 

• Moduł wizualizacji (Visualization Unit) – prezentujący uŜytkownikowi reguły w 

wybranej przestrzeni ocen. UŜytkownik ma moŜliwość obserwowania reguł z 

ujemną bądź dodatnią wartością konfirmacji, moŜe zawęŜać zbiór reguł jedynie 

do reguł Pareto-optymalnych, oraz manipulować progami minimalnych bądź 

maksymalnych wartości miar. Moduł wizualizacji prezentuje reguły na 

pojedynczych wykresach oraz na porównawczych zestawieniach wszystkich 

przestrzeni oceny. 

• Moduł interakcji z uŜytkownikiem (User Interaction Unit) – odpowiada za 

przekazywanie pozostałym modułom parametrów zadawanych przez 

uŜytkownika. 

Schemat współpracy modułów przedstawia Rysunek 6.1  
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Rysunek 6.1  Diagram komponentów systemu 

 

 

Rysunek 6.2  Przykładowe reguły wygenerowane ze zbioru census 
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6.2. Przykłady zastosowania systemu 

6.2.1. Zbiór danych census 

Zbiór census jest podzbiorem zbioru przygotowanego przez Kohavi i innych [45], 

zawierającym 32 561 obiektów, opisanych na 9 atrybutach nominalnych (m.in. 

wykształcenie, zawód, etc). 

Przykładowe zastosowanie systemu do analizy zbioru census przedstawiają 

poniŜsze diagramy. 0przedstawia w róŜnych przestrzeniach oceny wszystkich (ponad 

2200) reguły wygenerowane przy minimalnym progu wsparcia 0,15 dla konkluzji 

workclass='Private'. Semantyka konfirmacji nałoŜona jest na wszystkie przestrzenie w 

postaci czarnych prostych oddzielających reguły z niedodatnią konfirmacją (czerwone 

koła) od reguł z dodatnią konfirmacją (niebieskie trójkąty). MoŜna zaobserwować, Ŝe co 

druga reguła dla tej konkluzji powinna być wyeliminowana, gdyŜ jej przesłanka 

zaprzecza konkluzji.  

System umoŜliwia takŜe porównawcze analizowanie reguł z brzegów Pareto-

optymalnych w róŜnych przestrzeniach, jak pokazuje Rysunek 6.4 . UŜytkownik moŜe 

porównać liczności zbiorów reguł niezdominowanych oraz analizować róŜnice między 

regułami wchodzącymi w skład tych zbiorów. Przykładowo, Rysunek 6.4  wyodrębnia 

zakreśleniem reguły, które są na brzegu Pareto w przestrzeni wsparcie–anty-wsparcie, a 

których nie ma na innych diagramach. 
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Rysunek 6.3  Diagram porównawczy róŜnych przestrzeni ocen dla wszystkich 

reguł z konkluzją workclass="Private" wygenerowanych przy 
minimalnym wsparciu 0,15 
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Rysunek 6.4  Zestawienie porównawcze zbiorów reguł niezdominowanych w 
róŜnych przestrzeniach wygenerowanych dla konkluzji 
workclass="Private" przy minimalnym wsparciu 0,15 

 

6.2.2. Zbiór danych MSweb 

Zbiór danych msweb [61] jest rzeczywistym anonimowym dziennikiem serwera 

WWW Microsoft, opisującym dostępy uŜytkowników wykonane w jednym tygodniu 

lutego ’98. Obejmuje on 294 róŜnych adresów URL zorganizowanych w 32 711 

transakcji (średnio trzyelementowych).  

Msweb jest zbiorem rzadkim i dlatego próg minimalnego wsparcia musiał być 

bardzo zaniŜony (nawet do 0,1). 
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Rysunek 6.5  Diagram porównawczy róŜnych przestrzeni ocen dla wszystkich reguł z 
konkluzją web_site="Internet Explorer" wygenerowanych przy 
minimalnym wsparciu 0,005 

Rysunek 6.5 przedstawia róŜne przestrzenie oceny reguł dla jednej z największych klas: 

web_site='Internet Explorer', która reprezentuje transakcje, w których anonimowi 

uŜytkownicy odwiedzili stronę Internet Explorera. Analiza diagramu pozwoliła 

stwierdzić, Ŝe dla reguł z tą konkluzją istnieje tylko jedna reguła o wsparciu większym 

niŜ 0,1. Ponadto, w rozwaŜanej klasie ponad 47% wygenerowanych reguł jest 

mylących, z racji Ŝe ich przesłanki przeczą konkluzji (co jest odzwierciedlone ujemną 

wartością dowolnej miary konfirmacji). 
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6.2.3. Zbiór danych HSV 

Zbiór HSV [64] zawiera 122 opisy pacjentów z chorobą wrzodową dwunastnicy 

leczonych metodą wysoce wybiórczej wagotomii. Dane zostały zebrane przez K. 

Słowińskiego w jednym z poznańskich szpitali na podstawie historii chorób pacjentów. 

KaŜdy z pacjentów opisany jest za pomocą 11 atrybutów warunkowych i przydzielony 

według atrybutu decyzyjnego do jednej z czterech klas wyraŜających skuteczność 

zabiegu chirurgicznego. Przeprowadzone na zbiorze HSV eksperymenty dotyczyły 

klasy: skuteczność_leczenia = „doskonała” i miały na celu znalezienie w przestrzeni 

wsparcie–anty-wsparcie obszaru reguł interesujących ze względu na wparcie, anty-

wsparcie, konfirmację i własność M. Ogólnie, moŜliwych reguł decyzyjnych 

opisujących badaną klasę jest ponad 2000. Dostosowując progi minimalnego wsparcia i 

maksymalnego dopuszczalnego anty-wsparcia zakreślony został na Rysunek 6.1 obszar 

reguł interesujących obejmujący 22 reguły z dodatnią konfirmacją. W zbiorze tym 

znajdują się teŜ reguły optymalne ze względu na miary z własnością M. Obszar reguł 

interesujących nie został zawęŜony jedynie do reguł Pareto-optymalnych, gdyŜ z punktu 

widzenia pokrycia badanej klasy równieŜ reguły zdominowane mogą być interesujące i 

przydatne dla decydenta. 

Rysunek 6.1  Obszar reguł interesujących, z dodatnią konfirmacją w przestrzeni 
wsparcie–anty-wsparcie (skuteczność_leczenia='doskonała') 
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7. Podsumowanie 

Celem pracy była analiza związków zachodzących pomiędzy popularnymi miarami 

atrakcyjności (wsparcie, anty-wsparcie, ufność, funkcja atrakcyjności reguły, funkcja 

zysku, współczynnik zaleŜności oraz miary f i s) oraz zaproponowanie takiej 

wielokryterialnej przestrzeni oceny reguł, Ŝe zbiór reguł niezdominowanych w tej 

przestrzeni zawiera reguły optymalne ze względu na dowolną miarę atrakcyjności 

posiadającą własność M. 

 

Następujące wyniki szczegółowe umoŜliwiły osiągnięcie postawionego celu: 

1. Przeprowadzono analizę takich miar atrakcyjności jak wsparcie, anty-wsparcie, 

ufność, funkcja atrakcyjności reguły, funkcja zysku, współczynnik zaleŜności 

oraz miary f i s, względem własności M, własności Bayesowskiej konfirmacji 

oraz własności symetrii hipotetycznej. Wykazano, Ŝe spośród badanych miar 

jedynie miara dependency factor nie posiada własności M (Twierdzenie 3.1 - 

Twierdzenie 3.4). Ponadto pokazano, Ŝe miary wsparcia, anty-wsparcia i ufności 

nie mogą być postrzegane jako miary konfirmacji, podczas gdy miara gain 

charakteryzuje się własnością konfirmacji tylko w pewnych warunkach 

(Twierdzenie 3.5 - Twierdzenie 3.7). W zakresie analizy własności symetrii 

hipotetycznej, wykazano, Ŝe do grona miar posiadających tę własność dołączyły 

tylko miary RI i gain (Twierdzenie 3.8 - Twierdzenie 3.10). 

2. Dla reguł z tą samą konkluzją, zanalizowano związki zachodzące pomiędzy 

badanymi miarami atrakcyjności oraz relacje zawierania się zbiorów reguł 

niezdominowanych z róŜnych przestrzeni oceny reguł. Wykazano, Ŝe przy stałej 

wartości miary wsparcia, pomiędzy miarą ufności a miarami f i s występuje 

monotoniczna zaleŜność (Twierdzenie 4.2, Twierdzenie 4.5), co zostało równieŜ 

uogólnione na dowolną miarę z własnością M (Twierdzenie 4.9). Ponadto, przy 

stałej wartości ufności wykazano występowanie zaleŜności monotonicznej 

między miarą wsparcia a miarami f, s (Twierdzenie 4.1, Twierdzenie 4.4) oraz 

dowolną miarą z własnością M (Twierdzenie 4.8). Dodatkowo wykazano 

równieŜ, Ŝe pomiędzy miarami z własnością M a wsparciem (anty-wsparciem) 

występuje zaleŜność monotoniczna (anty-monotoniczna) (Twierdzenie 5.1, 

Twierdzenie 5.2). Analiza zawierania się zbiorów reguł niezdominowanych 
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określonych w róŜnych przestrzeniach oceny reguł wykazała, Ŝe zbiory Pareto-

optymalne w przestrzeniach wsparcie–ufność oraz wsparcie–f są identyczne, 

oraz Ŝe są nadzbiorem zbioru Pareto-optymalnego w przestrzeni wsparcie–s. 

Nadzbiorem wszystkich tych zbiorów jest natomiast zbiór reguł 

niezdominowanych w przestrzeni wsparcie–anty-wsparcie (Twierdzenie 4.6, 

Twierdzenie 4.7, Twierdzenie 5.3). 

3. Zaproponowano przestrzeń oceny reguł, opartą na miarach wsparcia i anty-

wsparcia, w której zbiór reguł niezdominowanych zawiera wszystkie reguły 

optymalne ze względu na dowolną miarę atrakcyjności posiadającą własność M 

(Rozdział 5). 

4. NałoŜono na przestrzenie wsparcie–ufność i wsparcie–anty-wsparcie semantykę 

konfirmacji. Wykazano, Ŝe liniowe funkcje wyodrębniają w tych przestrzeniach 

reguły z dodatnią wartością dowolnej miary konfirmacji (Twierdzenie 4.3, 

Twierdzenie 5.4). Wyniki te pozwalają zawęzić zbiór wygenerowanych reguł do 

zbioru wartościowych reguł, w których przesłanka odpowiednio potwierdza 

konkluzję. 

5. Opracowano i zaimplementowano system wielokryterialnej oceny reguł 

(Rozdział 6). Oparty jest on na modyfikacji schematu apriori umoŜliwiającej 

generowanie reguł z  uwzględnieniem róŜnych miar atrakcyjności. Działanie 

systemu zostało zaprezentowane na przykładzie trzech zbiorów danych: census, 

msweb oraz hsv.  

 

Wśród kierunków dalszych badań, w pierwszej kolejności planowane jest: 

• rozszerzenie badań na inne miary oceny atrakcyjności i inne własności miar, 

• opracowanie algorytmu znajdującego w przestrzeni wsparcie–anty-wsparcie 

reguł pokrywających w zadanym procencie obiekty ze zbioru danych. 
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