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1. Wstep

Stosowane od lat w bardzo réznych obszarach systemy informatyczne oraz systemy
zautomatyzowanego pozyskiwania informacji pozwalaja na gromadzenie ogromnych
wolumendéw danych, ktorych efektywne przetwarzanie 1 analiza wciaz stanowia
problem. W szczegdlnosci, waznym 1 aktualnym obszarem badan jest poszukiwanie
nowych, nietrywialnych i potencjalnie uzytecznych wzorcéw z danych [21], [57].

Jak wiadomo, powszechnie stosowana forma reprezentacji wzorcow odkrytych z
danych sa reguly decyzyjne badz asocjacyjne. Duza liczba potencjalnie
wyindukowanych regut rodzi potrzebg oceny ich uzytecznosci. W tym celu wprowadza
si¢ pewne ilo$ciowe kryteria oceny regul zwane miarami atrakcyjnosci. Kazda z miar
ktadzie nacisk na uwzglednienie innych cech pojedynczej reguty, czy catego ich zbioru.
Jedne maja charakter bardziej probabilistyczny, inne za§ okreslaja sil¢ zalezno$ci
miedzy przestanka a konkluzja reguty.

Przy wyborze miary uzytkownicy kieruja si¢ tez pewnymi wlasnosciami miar, ktore
odzwierciedlaja ich oczekiwania w stosunku do zachowania si¢ tych miar w
okreslonych sytuacjach. Przyktadowo, intuicyjnie zrozumiale jest oczekiwanie
uzytkownika, by wraz ze wzrostem liczby przyktadow potwierdzajacych reguile,
warto$¢ miary poprawila sig, a przynajmniej nie ulegta pogorszeniu. W ogdlnosci, ze
wzgledu na mnogo$¢ miar, ich dobdr dla konkretnego zastosowania, konkretnego
zbioru danych i1 dziedziny problemu jest zadaniem nietrywialnym.

Oceniajac reguly za pomoca miar, dazy si¢ oczywiscie do poszukiwania regut
optymalnych. W praktyce jednak pojedyncza miara nie jest na ogo6t dostatecznym
wskaznikiem jako$ci regut i dlatego niezbgdna jest ocena wielokryterialna, czyli z
uzyciem roznych miar atrakcyjnosci jednoczesnie. W przypadku wielokryterialnej

oceny regut poszukiwany jest zbior regut Pareto-optymalnych (tj. niezdominowanych).

1.1. Uzasadnienie podjecia tematyki badan

Dotychczasowe prace w literaturze dotyczacej wielokryterialnej oceny atrakcyjnosci
regul sa z jednej strony nieliczne, a z drugiej, pozostawily wiele otwartych problemow.
W szczegolnosci dotycza one analizy wlasno$ci miar, relacji migdzy ro6znymi miarami i

zalezno$ci migdzy zbiorami regut Pareto-optymalnych.



W tym kontek$cie uzasadnione bylo podjgcie prac zmierzajacych do wykazania,
ktére z popularnych miar oceny atrakcyjnosci regut posiadaja pozadane wlasnosci:
wihasno$¢ M, wilasno$¢ konfirmacji oraz wihasno$¢ symetrii hipotetycznej. Ponadto,
istnieje potrzeba analizy zalezno$ci pomigdzy wybranymi miarami, a co za tym idzie,
wykazania, czy migdzy zbiorami regut niezdominowanych wzgledem wybranych miar
zachodza zwiazki zawierania. Wyniki takich badan pozwola na efektywniejsze
wyznaczanie zawe¢zonego zbioru regul, gdyz zamiast wielokrotnej oceny regul w
roznych przestrzeniach, mozna by dokona¢ tej oceny raz, znajdujac najbardziej ogolny
zbidr Pareto, ktory dzigki odkrytym zalezno$ciom pomigdzy miarami, na pewno

zawiera¢ bedzie wszystkie inne interesujace reguly Pareto-optymalne.

1.2. Cel i zakres pracy

W pracy rozwaza si¢ zalezno$ci pomigdzy miarami atrakcyjnosci dla regut
prowadzacych do tego samego wniosku. Badania dotycza miar, ktore posiadaja
pozadana wlasno$¢ monotonicznej zaleznosci od liczby obserwacji wspierajacych lub
nie przestanke 1 konkluzje (wlasno$¢ M).

W kontekscie powyzszych zatozen celem ogdlnym pracy jest:

Zbadanie wystepowania zaleznosci pomiedzy popularnymi miarami atrakcyjnosci regut
decyzyjnych i asocjacyjnych oraz zaproponowanie wielokryterialnej oceny reguf,
wedtug ktorej zbior regut niezdominowanych zawieratby wszystkie reguly optymalne ze

wzgledu na dowolnq miare z wltasnosciqg M.

Wyniki tych badan pozwola na efektywniejsze wyznaczenie zbioru regul,

zawierajacego reguty optymalne wzglgdem wielu miar.



Cele szczegolowe pracy obejmuja:

1.

Analiza wlasno$ci nastgpujacych miar atrakcyjnosci regul: wsparcia (rule
support), anty-wsparcia (rule anti-support), ufnosci (confidence), funkcji
atrakcyjnosci regut (rule interest function), zysku (gain), wspotczynnika
zaleznosci (dependency factor), miar f oraz s. Analiza dotyczy wlasnosci M,

wiasnosci konfirmacji i wlasnos$ci symetrii hipotetyczne;.

. Analiza zalezno$ci zachodzacych pomigdzy rozwazanymi miarami atrakcyjnosci

oraz zbadanie zachodzenia zwiazkéw zawierania si¢ migdzy zbiorami regut

niezdominowanych wzgledem tych miar.

. Zaproponowanie wielokryterialnej oceny regul, w ktorej zbior regut

niezdominowanych zawiera reguty optymalne ze wzgledu na dowolna miarg z

pozadana wtasnoscia M.

. Okreslenie  interesujacego  obszaru =~ w  zaproponowanej  przestrzeni

wielokryterialnej, zawierajacego reguty z dodatnia konfirmacja.

. Dostosowanie algorytmu Apriori do przypadku generowania regut podlegajacych

ocenie za pomoca miar o pozadanych wlasciwosciach oraz prezentacja
zastosowania uzyskanych wynikow do analizy zbiorow regul wyindukowanych z

przyktadowych zbioréw danych.



2. Podstawy ilosciowej oceny regut

W pracy rozwazaé bedziemy odkryta wiedzg¢ reprezentowana w formie regut. Punktem
wyjsciowym indukcji regut jest tablica informacyjna stanowiaca probke (podzbior)

wigkszej rzeczywistosci. Formalnie, tablica informacyjna to para:

S=(U, A). 2.1)

gdzie U jest niepustym 1 skonczonym zbiorem obiektow, a A jest niepustym,
skonczonym zbiorem atrybutéw opisujacych obiekty. Z kazdym atrybutem a € 4
zwiazana jest dziedzina jego warto$ci oznaczana jako V, Wartosci obiektu x € U na
atrybucie a € 4 oznacza¢ bedziemy przez a(x). Atrybuty opisujace obiekty moga by¢
réznego rodzaju. Klasyczna hierarchia [83], [5], [54], [13], [82] dzieli atrybuty na
nominalne, porzadkowe, atrybuty ze skala przedziatowa lub interwatowa. W literaturze
wyréznia si¢ ponadto kryteria bedace atrybutami o dziedzinie uporzadkowanej ze
wzgledu na preferencje (np. od najmniej do najbardziej pozadanej wartosci) [77]. Wielu

autoréw dostrzega takze ztozone (strukturalne) rodzaje atrybutow [31], [51].

Reguly asocjacyjne i decyzyjne

Reguty indukowane z tabeli S maja posta¢ o>y (“Jezeli ¢, to ¢ ), gdzie ¢ (przestanka)
oraz y (konkluzja, decyzja, hipoteza, klasa) sa zbudowane z koniunkcji warunkow
elementarnych. Warunek elementarny reguty to para atrybut-warto$¢ atrybutu potaczona
relacja =, <, <, > lub >. Uzytkownik moze wyr6zni¢ pewien atrybut jako atrybut
decyzyjny, przez co wymuszone bedzie wystgpowanie tylko tego atrybutu po stronie
konkluzji w regule, oraz nie wchodzenie tego atrybutu w sktad przestanki reguly. Jesli
podziat na atrybuty decyzyjne i warunkowe (nie-decyzyjne) jest ustalony i niezmienny
dla catego procesu generowania regut, to bedziemy wowczas méwili o indukcji regut

decyzyjnych, w przeciwnym za$ razie - o indukcji regut asocjacyjnych.



2.1. Miary atrakcyjnosci regut decyzyjnych
I asocjacyjnych

Liczba regul potencjalnie wyindukowanych z danych czgsto ogranicza lub wrgcz
wyklucza mozliwo$¢ r¢cznej oceny 1 analizy ich przez eksperta. Ponadto, zwykle tylko
pewna cze$¢ regut jest nietrywialna 1 uzyteczna. W tym kontekscie naturalnie zrodzita
si¢ potrzeba wprowadzenia pewnych ilo$ciowych kryteriow oceny regul zwanych
miarami atrakcyjnoséci. Obecnie literatura stanowi bogaty zbior miar wprowadzanych
przez autordéw, by uwypukli¢ szczegdlnie wazne ich zdaniem cechy pojedynczej reguly
lub catego ich zbioru [1], [43], [48], [86]. Ponizej zdefiniowano miary atrakcyjnosci

analizowane w pracy.

Wsparcie reguly (Rule support)

Wsparcie jest jedna z najpopularniejszych miar atrakcyjnosci regut [2], [35]. Wsparcie
przestanki (konkluzji) oznaczane jako sup(¢) (sup(y)) jest liczba obiektow w U
spetniajacych przestanke (konkluzje). Wsparcie reguly ¢—y oznaczane jako
sup(o—y), jest liczba obiektow w U, dla ktorych zarowno przestanka ¢ jak i1 konkluzja

V sa spetnione.

Anty-wsparcie reguly (Rule anti-support)

Anty-wsparcie reguly ¢—\y oznaczane jako anti-sup(o—y), to liczba obiektow ze
zbioru U, ktore spetniaja przestanke ¢, ale konkluzj¢ maja inna niz y. Miara anty-
wsparcie moze by¢ zatem postrzegana jako liczba anty-przyktadow czyli sup(d—>—w).
Zarébwno wsparcie jak 1 anty-wsparcie reguly sa czasem w literaturze definiowane
jako warto$ci wzgledne w stosunku do liczno$ci zbioru U. W pracy nie postugiwano sig
ta definicja, aczkolwiek nie wptyngtaby ona na ogdlnos¢ wynikéw i wnioskow. Dla
prostoty bedziemy stosowac nazwy wsparcie 1 anty-wsparcie jako synonimy wsparcia i

anty-wsparcia reguty.

Ufnos¢ (Confidence)

Ufno$¢ reguty d—, oznaczana przez conf(dp—), definiuje si¢ jako [2]:



conf (o — y)= M (2.2)

sup(9)

Mnozona przez 100 ufno$¢ moze zatem by¢ interpretowana jako procent obiektow
spetiajacych cala regul¢ w zbiorze obiektow spetniajacych jej przestanke.
Funkcja atrakcyjnosci reguly (Rule interest function)

Funkcja atrakcyjnosci reguty RI wprowadzona przez Piatetsky-Shapiro [67] mierzy
korelacje pomigedzy przestanka a konkluzja reguty. Definiowana jest jako:

Rl(d) - \V) = sup((]) N W)_M_ (2.3)
U

Dla regut ¢—y, wartos¢ RI=0, oznacza statystyczna niezalezno$¢ ¢ i y. Jesli RI> 0
(RI < 0), wowczas mowimy o pozytywnej (negatywnej) korelacji pomiedzy ¢ 1 y [35].
Funkcja zysku (Gain function)

Funkcja zysku gain zostata zdefiniowana przez Fukudg i1 innych [25] jako:

gain(p = v) = sup(0 — y) O sup(9) (2.4)
gdzie © jest utamkiem z zakresu O - 1.

Mozna zaobserwowaé, ze dla warto$ci © = sup(y)/|U|, miara gain sprowadza si¢ do

miary RI.

Wspotezynnik zaleznosci (Dependency factor)

Wspdtezynnik zaleznosci nstosowany przez Pawlaka [65], a wcze$niej takze w pracach

Poppera [69] jest definiowany jako:

sup(d = v) sup(v)

_ sup(9) U |
(o> w)= sup(df —>y)  sup(y)’ (2-3)
sup(6) U |

W sytuacji niezaleznos$ci ¢ 1 y miara 1 przyjmuje wartos¢ 0. Gdy zas wystgpowanie ¢
wplywa pozytywnie na prawdopodobienstwo wystapienia y, 1 przyjmuje wartos$¢ z

przedziatu (0, 1), a gdy wptyw ten jest negatywny - to z przedziatu (-1, 0).



Miary forazs

Wsrod miar konfirmacji (szerzej omawianych w rozdziale 2.2.2) wazna role odgrywaja

miary f oraz s, definiowane w nastgpujacy sposob:

Pr(¢ | y) —Pr(¢ | —y)
Pr(dp| y) +Pr(¢|—y)’

ACEADES (2.6)

s(¢ = y) = Pr(y | ¢) = Pr(y [ —9). (2.7)
W literaturze, miara f byla poruszana przez takich autorow jak Kemeny i
Oppenheim [44], Good [27], Heckerman [33], Horvitz i Heckerman [37], Pearl [66],

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

oraz Joyce’a [40].

2.2. Pozadane wtasnosci miar atrakcyjnosci

W ogolnosci, ze wzgledu na mnogos$¢ miar ich dobdr dla konkretnego zastosowania,
konkretnego zbioru danych i1 dziedziny problemu jest zadaniem nietrywialnym. Dlatego
tez, przy wyborze miary uzytkownicy kieruja si¢ tez pewnymi wlasno$ciami miar, ktore
odzwierciedlaja ich oczekiwania w stosunku do zachowania si¢ tych miar w
okreslonych sytuacjach. Wtasnosci miar grupuja je wzgledem podobienstwa ich cech,

utatwiajac uzytkownikowi dobor miary.

2.2.1. Wlasnos¢c M

Greco, Pawlak and Stowinski [28] zdefiniowali wtasno$¢ M monotonicznej zaleznosci
miar atrakcyjnosci od liczby obiektow potwierdzajacych badz nie przestankg lub

konkluzj¢ reguty. Formalnie, miara atrakcyjnosci

1(0 = ) = Flsup(¢p = w).sup(=¢ — v)sup(p — =) sup(~0 »> —y)]  (2.8)
bedaca kryterium typu zysk (tzn. im wyzsza warto$¢ miary tym bardziej pozadana),
posiada wlasnos¢ M wtedy i tylko wtedy, gdy jest funkcja:

e niemalejaca wzgledem sup(¢p—y), oraz

e nierosnaca wzgledem sup(—dp—>), oraz

e nierosnaca wzgledem sup(¢—>—v), oraz

e niemalejaca wzgledem sup(—d—>—vy).



Odpowiednio, miara atrakcyjno$ci

10 = ) = Flsup(¢p — w).sup(=¢ = v)sup(p = =) sup(=0 »> —y)]  (2.9)
begdaca kryterium typu koszt (tzn. im wyzsza warto$¢ miary tym gorzej), posiada
wiasnos¢ M wtedy i tylko wtedy, gdy jest funkcja:

e nierosnaca wzgledem sup(¢—), oraz

e niemalejaca wzgledem sup(—¢op—y), oraz

e niemalejaca wzgledem sup(¢p—>—w), oraz

e nierosnaca wzgledem sup(—op—>—vy).

2.2.2. Wtasnos¢ Bayesowskiej konfirmacji

Miara atrakcyjnosci c(¢—y) posiada wlasnos¢ Bayesowskiej konfirmacji wtedy 1 tylko

wtedy, gdy spelnia nast¢pujace warunki:

>0 if Pr(y[¢) > Pr(y),
(0> w)y=0if Pr(y|¢) =Pr(y), (2.10)
<0 if Pr(y|¢) <Pr(y).

W ogoélnosci zatem, dla reguly ¢—y, miara atrakcyjnosci, ktora posiada wlasnos¢
konfirmacji (nazywana réwniez miarq konfirmacji), wyraza prawdziwo$¢ stwierdzenia,

ze konkluzja w zachodzi czesciej, gdy zaszlo rowniez ¢ niz, gdy ¢ nie zaszto.

2.2.3. Wiasnos¢ symetrii hipotetycznej

Eells and Fitelson analizowali [19] miary konfirmacji pod wzglgdem czterech wtasnos$ci
symetrii zaproponowanych przez Carnapa [10]. Wyniki ich prac stanowia argument za
badaniem symetrii wzgledem konkluzji zwanej réwniez symetriq hipotetyczng, jako
jedynej pozadanej symetrii:

Miara atrakcyjnos$ci / posiada wlasno$¢ symetrii hipotetycznej, jesli jej wartos¢ dla

regul ¢—y oraz ¢—>— rdzni si¢ jedynie znakiem, czyli: I(¢p—y) = —1(d—>—v).

10



3. Analiza wlasnosci miar atrakcyjnosci

Analiza popularnych miar atrakcyjno$ci regut pod wzglgdem pozadanych wtasnosci
rozszerza wiedze na temat miar 1 zakresu ich stosowania. Ponadto, umozliwia
okreslenie zalezno$ci zachodzacych pomigdzy r6znymi miarami. Analiza wtasno$ci
miar jest rowniez bardzo uzyteczna z praktycznego punktu widzenia, gdyz jej wyniki
utatwiaja uzytkownikowi wybdér miary o pozadanych cechach, potrzebnych w
konkretnym zastosowaniu. W literaturze wiele jest prac analizujacych miary
atrakcyjnosci pod katem ich wiasnosci ([19], [22], [28]), jednakze analiza wielu
powszechnie stosowanych miar pod wzglgdem wtasnosci M, wlasnos$ci konfirmacji, czy
wlasnos$ci symetrii hipotetycznej nadal pozostaje otwartym problemem.

Dla prostoty i1 jasnosci prezentacji, w dalszych czeSciach pracy stosowane begda

nastgpujace oznaczenia:

a=sup(¢ > ), b=sup(=0 > V), ¢ =sup(¢ —>—), d =sup(—¢ - —y),
a+c=sup(9), a+b=sup(y), b+d=sup(=¢), c+d =sup(=y), (3.1
a+b+c+d=U].

Zaktada si¢ ponadto, ze U jest zbiorem niepustym, a zatem przynajmniej jeden z

wyrazow a, b, c, d jest wigkszy od zera.

3.1. Analiza miar atrakcyjnosci wzgledem wlasnosci M

Analiza miary atrakcyjnosci I(¢p—y) typu zysk pod katem posiadania przez nia
wlasno$ci M opierala si¢ na weryfikacji nastgpujacych warunkow:
1. wzrost wartosci a nie implikuje spadku wartosci 7,
2. wzrost wartosci b nie implikuje wzrostu wartosci /,
3. wzrost wartosci ¢ nie implikuje wzrostu wartosci /, (3.2)
4. wzrost wartosci d nie implikuje spadku wartos$ci /.
Odpowiednio, dla miar / typu koszt analiza sprawdzala spelnienie nastgpujacych
warunkow:
1. wzrost wartosci a nie implikuje wzrostu wartosci /,
2. wzrost wartos$ci b nie implikuje spadku wartosci 7,
(3.3)

3. wzrost wartosci ¢ nie implikuje spadku wartosci /,

4. wzrost wartosci d nie implikuje wzrostu wartosci /.

11



Wyniki analizy
Wsparcie i anty-wsparcie reguly
Przeprowadzona analiza wykazata, ze wsparcie 1 anty-wsparcie reguly sa miarami

posiadajacymi wtasnos¢ M.

Ufnosé

Analiza wykazata monotoniczng zalezno$¢ miary ufnosci od a, anty-monotoniczna
zalezno$ci od ¢ oraz niezalezno$¢ od b i1 d, co pozwolito sformutowaé nastepujace

twierdzenie:

Twierdzenie 3.1.
Miara ufnosci posiada wtasnos¢ M.

Funkcja atrakcyjnosci reguly

Spenienie przez miar¢ RI warunkow (3.2) pozwolito udowodni¢ nastepujace

twierdzenie:

Twierdzenie 3.2. [29]
Miara R/ posiada wtasnos$¢ M.

Funkcja zysku

Analiza wykazala monotoniczna zalezno$¢ miary gain od a, anty-monotoniczna

zaleznosci od ¢ oraz niezaleznos$¢ od b 1 d, z czego wynikneto nastepujace twierdzenie:

Twierdzenie 3.3.
Miara gain posiada wlasno$¢ M.

Wspolczynnik zaleznoSci

Analiza wspotczynnika zaleznos$ci pod wzglgedem spetnienia warunkow (3.2) wykazata

istnienie kontrprzyktadu, co bezposrednio implikuje nastgpujace twierdzenie:

Twierdzenie 3.4. [29]
Miara n nie speinia wtasnosci M.

Miary foraz s

W pracy Greco i inni [28] udowodniono, ze miary f oraz s posiadaja wlasno$¢ M.
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3.2. Analiza miar atrakcyjnosci wzgledem wlasnosci

Bayesowskiej konfirmaciji

Analiza miary atrakcyjnosci pod wzglgdem wlasnosci Bayesowskiej konfirmacji
polegata na sprawdzeniu czy nastgpujace warunki sa spetnione:

1. miara przyjmuje wartosci dodatnie < conf(¢—y)>sup(v)/|U]
(3.4)
2. miara przyjmuje warto$¢ 0 < conflé—y)=sup(y)/|U|

3. miara przyjmuje wartosci ujemne < conf{¢p—>y)<sup(y)/|U]

Wyniki analizy

Wsparcie i anty-wsparcie reguly oraz ufnosé

Mozna tatwo zauwazy¢, ze z racji, ze dziedziny miar wsparcia, anty-wsparcia 1 ufnosci
sa zawgzone jedynie do warto$ci nieujemnych, miary te nie moga spetni¢ wszystkich
warunkow (3.4), a zatem nie posiadaja wtasno$ci konfirmacji.

Funkcja atrakcyjnosci reguly

Przeprowadzona analiza wykazala spelnienie przez miar¢ R/ wszystkich warunkow

(3.4), czym umozliwita sformutowanie nastepujacego twierdzenia:

Twierdzenie 3.5.
Miara R/ posiada wtasno$¢ konfirmacji.

Funkcja zysku

Analiza miary gain pod katem posiadania przez nia wlasnos$ci konfirmacji pozwolila na

wyznaczenie warunkow, przy ktérych ma ona t¢ wlasnosc.

Twierdzenie 3.6.
Miara gain posiada wiasno$¢ konfirmacji wtedy i tylko wtedy, gdy ® = sup(y)/|U|.

Wspotezynnik zaleznos$ci
Spetnienie przez miarg 1 wszystkich warunkow (3.4) implikuje twierdzenie:

Twierdzenie 3.7.
Miara n posiada wtasno$¢ konfirmac;ji.
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Miary foraz s

Miary f oraz s naleza do powszechnie stosowanych miar konfirmacji. Juz od ich
wprowadzenia w literaturze podkreslane bylo posiadanie przez nie wlasnosci

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

3.3. Analiza miar atrakcyjnosci wzgledem wlasnosci
symetrii hipotetycznej

Analiza miary atrakcyjnosci pod katem posiadania przez nia wlasnosci symetrii

hipotetycznej opiera si¢ na weryfikacji, czy wartosci miary dla regut ¢—y oraz ¢—>—y

sa takie same, ale o przeciwnych znakach.

Wyniki analizy

Wsparcie i anty-wsparcie reguly oraz ufnos¢

Podobnie, jak w przypadku wlasnosci konfirmacji, ograniczona dziedzina miar
wsparcia, anty-wsparcia 1 ufnos$ci uniemozliwia im posiadanie wlasno$ci symetrii

hipotetyczne;.

Funkcja atrakcyjnosci reguty

Analiza wartosci miary RI dla reguly ¢—wy oraz ¢—>—y wykazata poprawnosé

nastgpujacego twierdzenia:

Twierdzenie 3.8. [29]
Miara RI posiada wlasno$¢ symetrii hipotetycznej.

Funkcja zysku

Analiza miary gain pod katem posiadania przez nia wtasnosci symetrii hipotetycznej

pozwolita na wyznaczenie warunku, przy ktérym ma ona t¢ wiasnos¢.

Twierdzenie 3.9. [29]
Miara gain posiada wlasno$¢ symetrii hipotetycznej wtedy i tylko wtedy, gdy ©=1/2.
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Wspolczynnik zaleznoSci

Znalezienie kontrprzyktadu, dla ktérego n(¢ — y) # —n(¢ > —vy) implikuje, Ze miara

ta nie posiada wlasnosci symetrii hipotetyczne;.

Twierdzenie 3.10. [29]
Miara n nie posiada wtasnosci symetrii hipotetyczne;.

Miary forazs

Eells i inni w [19] analizowali liczne miary konfirmacji pod katem wtasnos$ci symetrii.

Udowodnili oni, ze miary f oraz s posiadaja wtasnos¢ symetrii hipotetyczne;j.
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4. Wielokryterialna ocena atrakcyjnosci regut

W praktycznych zastosowaniach czgsto pojedyncza miara atrakcyjnosci nie jest
dostatecznym wskaznikiem jakosci regut 1 dlatego ocena regul jest robiona
wielokryterialnie czyli z uzyciem kilku miar atrakcyjnosci jednocze$nie. Podejscie
wielokryterialne jest powszechnie poruszane w literaturze [3], [9], [23], [32]. Jednakze
badanie zwiazkéw pomigdzy czgsciowym preporzadkiem na zbiorze regut tworzonym
przy wielokryterialnej ocenie, a preporzadkiem zupelnym generowanym przy ocenie za
pomoca pojedynczej miary, nadal pozostaje ciekawym 1 niewyczerpanym zagadnieniem

badawczym.

4.1. Porzadek czesciowy na zbiorze regut i zbiér

Pareto-optymalny

Porzadek czg$ciowy <, na zbiorze regut wzgledem dwoch réznych miar atrakcyjnosci g
oraz t jest zdefiniowany nastepujaco:

dla zbioru regut X i dwoch regut ry, reX, ri <, r, wtedy 1 tylko wtedy gdy:

q(r) < q(ry)) nt(ry) <t(r,) lub

4.1
4(1) < () AR S 1), @D
a ponadto 7| ~, 1> wtedy 1 tylko wtedy gdy:
q(r) =q(r,) At(r,) =1(ry). (4.2)

Zbior Pareto-optymalny

Jesli dla reguly reX nie istnieje zadna regula r'eX, taka ze r~< 7', to regulg r
okreslamy jako regule niezdominowanq (czyli Pareto-optymalng) wzgledem miar ¢
oraz t. Zbidér wszystkich regut niezdominowanych wzgledem tych miar nazywamy

zbiorem Pareto-optymalnym g—t.
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Monotonicznos¢ funkcji

Funkcja g(x) jest monotoniczna wzgledem x, jesli x; >x, implikuje g(x;) > g(x>).
Analogicznie, funkcja g(x) jest anty-monotoniczna wzgledem x, jesli x; > x, implikuje

glxy) < g(x2).

4.2. Ocena regut wzgledem miar wsparcia i ufnosci

Bayardo i Agrawal [3] zaproponowali ocenianie regul wzgledem miar wsparcia i
ufnosci jednoczes$nie. Wykazali oni, ze dla regul z ta sama konkluzja, reguty optymalne
wzgledem takich miar atrakcyjnosci jak gain, Laplace [12], lift [38], conviction [6], R/,
etc. znajduja si¢ w zbiorze regut Pareto-optymalnych wzgledem wsparcia 1 ufnosci. Ten
praktyczny wynik oznacza, ze znalezienie regut niezdominowanych wzgledem wsparcia
1 ufno$ci gwarantuje jednoczesne znalezienie regut optymalnych wzgledem wielu
innych popularnie stosowanych miar. Ponadto udowodnili oni, Zze nast¢pujace warunki
sa wystarczajace, by reguly optymalne wzgledem dowolnej innej miary g(») rOwniez
byly w zbiorze regut Pareto-optymalnych wzgledem wsparcia i ufnosci:
e g(r) jest monotoniczna wzgledem wsparcia przy stalej warto$ci miary
ufnosci i
e g(r) jest monotoniczna wzgledem ufnos$ci przy staltej warto$ci miary (4.3)

wsparcia.

Powyzsze warunki mozna uogo6lni¢ na dowolna miar¢ w dowolnej przestrzeni ocen,
co oznacza, ze wykazanie zalezno$ci monotonicznych analogicznych do (4.3) pomiedzy
badana miara v a miarami tworzacymi przestrzen oceny, implikuje, ze reguty optymalne

wzgledem v bgda na brzegu Pareto-optymalnym w tej przestrzeni ocen.

Monotoniczna zaleznos¢ pomi¢dzy miara f a miarami wsparcia i ufnosci

Z uwagi na posiadanie przez miar¢ f warto§ciowych wiasnosci M, konfirmacji i symetrii
hipotetycznej, podjeto w pracy problem analizy czy reguty optymalne ze wzgledu na
miarg f naleza do zbioru regul niezdominowanych wzgledem miar wsparcie 1 ufnosci.
W tym celu wykazano, ze miara f jest monotoniczna wzgledem wsparcia, przy statej

warto$ci ufno$ci i monotoniczna wzgledem ufnosci przy stalej wartosci wsparcia.
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Twierdzenie 4.1. [7]
Miara f jest niezalezna od wsparcia, a co za tym idzie, monotoniczna wzgledem
wsparcia, gdy wartos¢ ufnosci jest stala.

Twierdzenie 4.2. [7]
Miara fjest rosnaca wzgledem miary ufnosci, a zatem monotoniczna wzgledem niej.

W  kontekscie powyzszych wynikdw oraz z uwagi na to, ze semantyczna
uzyteczno$¢ miary f przewyzsza semantyczng uzyteczno$¢ miary ufnos¢ ([8], [67]),

proponujemy nowa przestrzen oceny regut oparta na mierze wsparcia i mierze f[79].

4.3. Ocena regut wzgledem miary wsparcia i miary f

Zastosowanie miary wsparcia 1 miary f w jednej przestrzeni oceny regul jest
uzasadnione obserwacja, ze czgsto reguty z wysoka warto$cia miary f charakteryzuja si¢
niskim wsparciem.

Wprowadzenie nowej przestrzeni oceny w naturalny sposob rodzi pytanie o
poréwnanie jej z przestrzenia wsparcie—ufnos$¢. Przeprowadzona analiza [8] wykazala,
ze dla regul z ta sama konkluzja zbior regut niezdominowanych w przestrzeni
wsparcie—ufno$¢ zawiera dokladnie te same reguly, co zbior regut niezdominowanych
w przestrzeni wsparcie—f [8], [9]. Przestrzen wsparcie—f ma jednak nad przestrzenia
wsparcie—ufnos$¢ istotna przewage: skala miary f pozwala na bezposrednie odrzucenie
regul, dla ktorych przestanka nie potwierdza konkluzji. Liczba takich nieinteresujacych
regul moze by¢ duza, co stanowi dodatkowy argument za stosowaniem przestrzeni
wsparcie—f [81]. Informacje o procencie regut nieinteresujacych dla kilku
przyktadowych konkluzji regul wygenerowanych ze zbioru census przy progu
minimalnego wsparcia 0,15 przedstawia Tabela 4.1. Dalsze do$wiadczenia na tym
zbiorze pokazaly, ze reguly zaprzeczajace konkluzji, czgsto znajduja si¢ nawet na

brzegu Pareto-optymalnym.

Tabela 4.1. Reguly z niedodatnia warto$cia miary konfirmacji f'dla r6znych
konkluzji regut ze zbioru census (min. wsparcie=0,15)

Badana konkluzja Liczba Lb. regul z Wielkos¢
wszystkich niedodatnia redukcji
regul konfirmacja
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. Natozenie semantyki konfirmacji na przestrzen
wsparcie—ufnosé

Zainspirowani wartoscia semantyki jaka niesie za soba wtasno$¢ konfirmacji
przeprowadzili$my probg wyodrgbnienia z przestrzeni wsparcie—ufnos¢ regut z ujemna
badz niska warto$cia miary konfirmacji f-

Przeprowadzona analiza wykazata, ze w ramach regul z ta sama konkluzja, reguty
charakteryzujace si¢ ujemna wartoscia dowolnej miary c(¢—>y) z wlasnoscia
konfirmacji znajduja si¢ pod prosta sup(é—y)/|U], co formalnie opisuje wzor (4.4), a
schematycznie przedstawia Rysunek 4.1 ([80], [81]).

sup(y)

c(¢ > y) >0 conf (¢ > ) >W. (4.4)

conf’ {r}—ﬂp}l / Feguty niezdominowans
H...m
: Brzeg Pareto-optymalny
..... ]
. clp—y)=0, gdy sup{w)|L]=50%
e e o e s i b S i o o2
Obszar regut nieinteresujacych -
-
“amana [ ]
0 :
sup (=)
Rysunek 4.1. Przyktad prostej, dla ktorej dowolna miara konfirmacji

c(o—>y)=0 w przestrzeni wsparcie—ufnos¢

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

wigkszej niz pewne k > Oprzedstawia Twierdzenie 4.3.

Twierdzenie 4.3. [81]

f(o— )2k < conf(o—y)= sup(y )k +1)

B |U|—k(]U|—2sup(\|/))' 3)
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4.4. Ocena regut wzgledem miary wsparcia i miary s

Wystgpowanie monotonicznych powiazan pomigdzy miarg ufnosci a miarg f
zainspirowato nas do analizy zwiazkdw pomig¢dzy miarami wsparcia i ufnosci a inna
miara konfirmacji — miarag s, a w konsekwencji takze relacji regul optymalnych
wzgledem s ze zbiorem regul niezdominowanych wzgledem wsparcia 1 ufnosci.
Monotoniczne zwiazki omawianych miar dla regut z ta sama konkluzja okreslaja
Twierdzenie 4.4 i Twierdzenie 4.5.

Twierdzenie 4.4. [8]

Dla statej wartosci ufnosci:
1. miara s(¢—>y) jest rosnaca wzgledem wsparcia < s(¢—y)>0,

2. miara s(p—) jest stala wzgledem wsparcia < s(¢—y)=0,

3. miara s(¢—) jest malejaca < s(dp—y)<O0.

Twierdzenie 4.5. [8]

Przy stalej wartosci wsparcia, miara s jest rosnaco zalezna, a zatem monotoniczna
wzgledem ufnosci.

Powyzsze twierdzenia gwarantuja, ze reguly charakteryzujace si¢ nieujemna (a zatem
jedyna akceptowalng warto$cia miar konfirmacji) wartoscia miary s bgda znajdowaty
si¢ na brzegu Pareto przestrzeni wsparcie—ufnos¢.

Przestrzen oceny regut wykorzystujaca miar¢ wsparcia i miar¢ s jest ciekawa
alternatywa dla przestrzeni wsparcie—ufno$¢ ze wzgledu na wilasnos¢ konfirmacji
miary s. Zalezno$ci pomigdzy zbiorami regut niezdominowanych w tych przestrzeniach
okresla Twierdzenie 4.6. Wynika z niego, ze zbior Pareto w przestrzeni wsparcie—
ufnos¢ jest nadzbiorem zbioru Pareto w przestrzeni wsparcie—s (dla s > 0).

Twierdzenie 4.6. [9]
Jesli reguta nalezy do zbioru regut niezdominowanych wzgledem wsparcia i miary s
(dla nieujemnych warto$ci s), to réwniez znajduje si¢ w zbiorze regut

niezdominowanych wzgledem wsparcia 1 ufnosci, podczas gdy odwrotna sytuacja nie
musi zachodzi¢.

Twierdzenie 4.6 mozna naturalnie uogdlni¢ na dowolna miarg atrakcyjnosci i:

Twierdzenie 4.7. [9]

Dla miary atrakcyjno$ci i, monotonicznej wzglgdem wsparcia i ufno$ci, zbior regut
niezdominowanych wzgledem wsparcia i ufnos$ci jest nadziorem zbioru regut
niezdominowanych w przestrzeni wsparcie—i.
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4.5. Ocena regut wzgledem miary wsparcia i miar

konfirmaciji z wkasnoscig M

Analiza zwiazkdw monotoniczno$ci z miarami wsparcia i ufnosci zostata takze
rozszerzona na cala klas¢ miar atrakcyjnosci z wlasnoscia M (jak poprzednio,
rozwazane sa reguly z ta sama konkluzja). Ponizsze twierdzenia pokazuja, ze dla statej
warto$ci miary ufnos$ci miara F' z wlasnoscia M jest monotoniczna wzgledem wsparcia
tylko przy okreslonych warunkach, natomiast monotoniczno$¢ F' wzglgdem ufnosci jest
bezwarunkowa przy statej wartosci wsparcia.

Twierdzenie 4.8. [9]

Dla statej wartos$ci ufnosci, miara atrakcyjnosci Fi(a, b, ¢, d) posiadajaca wlasnos¢ M
jest monotoniczna wzglgdem wsparcia jesli:

oF oF

OF _OF _\ jup 0a__0b o 1 1
oc od OF OF  conf (¢ —> )
od  oc

(4.6)

Twierdzenie 4.9. [9]
Dla stalej wartoSci miary wsparcia, miara atrakcyjnosci F(a, b, ¢, d) posiadajaca
wlasno$¢ M jest monotoniczna wzglgdem ufnosci.

Miary, ktdére spelniaja warunki z powyzszych twierdzen i dodatkowo sa miarami
konfirmacji, sa w naszym odczuciu dobrym kandydatem na zastapienie miary ufnosci w

przestrzeni wsparcie-ufnosc.
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5. Ocena regut wzgledem miar wsparcia i anty-

wsparcia

Twierdzenie 4.8 ujawnia, ze wsrod miar posiadajacych wlasno§¢ M, moga istnie¢ takie,
ktorych reguly optymalne nie beda znajdowatly si¢ w zbiorze regut niezdominowanych
wzgledem wsparcia 1 ufnosci. Z uwagi na praktyczng warto§¢ wlasnosci M, istotnym
problemem badawczym jest poszukiwanie przestrzeni oceny regul, takiej ze zbidr
Pareto-optymalny wzgledem miar ja tworzacych, bedzie zawierat wszystkie reguty
optymalne wzgledem dowolnej miary atrakcyjno$ci posiadajacej ceche M. Odkrycie
monotonicznych oraz anty-monotonicznych zalezno$ci pomigdzy miarami wsparcia i
anty-wsparcia, a miarami z wlasnoscia M (Twierdzenie 5.1, Twierdzenie 5.2),
pozwolilo udowodni¢, ze nowo proponowana przestrzen oceny regut wzgledem miar

wsparcia i anty-wsparcia bedzie rozwigzaniem powyzszego problemu.

Twierdzenie 5.1. [9]
Dla stalej wartosci miary anty-wsparcia, miara atrakcyjnosci F(a, b, c, d) posiadajaca

wlasnos¢ M jest monotoniczna (nie-malejaca) wzgledem wsparcia.

Twierdzenie 5.2. [9]
Dla stalej wartoSci miary wsparcia, miara atrakcyjnosci F(a, b, ¢, d) posiadajaca

wlasnos¢ M jest anty-monotoniczna (nie-rosnaca) wzgledem anty-wsparcia.

Twierdzenie 5.1 oraz Twierdzenie 5.2 implikuje, ze reguly optymalne wzgledem
dowolnej miary atrakcyjnosci F(a, b, ¢, d) z whasnoscia M beda znajdowaly sie¢ w
zbiorze regul niezdominowanych wzglgdem wsparcia i anty-wsparcia.

Analiza zalezno$ci wystepujacych pomigdzy brzegami Pareto-optymalnymi w
przestrzeni wsparcie—ufno$¢ i wsparcie—anty-wsparcie pozwolita wykazaé, ze zbior
regul niezdominowanych wzgledem wsparcia 1 anty-wsparcia jest nadzbiorem zbioru

regul niezdominowanych wzglgdem wsparcia i ufnosci.

Twierdzenie 5.3. [9]
Reguty lezace na brzegu Pareto-optymalnym w przestrzeni wsparcie—ufnos¢, znajduja
si¢ rOwniez na brzegu Pareto-optymalnym w przestrzeni wsparcie—anty-wsparcie,

podczas gdy sytuacja odwrotna nie musi mie¢ miejsca.
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Zbiorcze pordwnanie relacji zawierania si¢ zbiorow regul niezdominowanych

wzgledem réznych analizowanych przestrzeni oceny, przedstawia Rysunek 5.1
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Rysunek 5.1 Pordwnanie brzegéw Pareto-optymalnych w réznych
przestrzeniach oceny regut (reguly wygenerowane dla konkluzji
income<=50 k USD, dla zbioru census, przy progu min. sup=0,15)

5.1. Natozenie semantyki konfirmaciji na przestrzen
wsparcie—anty-wsparcie

Zainspirowani warto$cia semantyki jaka niesie za soba wlasno$¢ konfirmacji
przeprowadziliSmy prébg wyodrgbnienia z przestrzeni wsparcie—anty-wsparcie regut z
ujemna badz niska warto$cia miary konfirmacji f. Przeprowadzona analiza wykazala, ze

w ramach regut z ta sama konkluzja, reguty charakteryzujace si¢ ujemna wartoscia
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dowolnej miary c(¢p—y) z wlasnoscia konfirmacji znajduja si¢ pod nastepujaca krzywa

[80], [81]:

c(d) - \y) >0 < anti- sup(d) - \y) < sup(d) - W{SLJ;](LI) - 1} . 5.1

Rysunek 5.2 jest ilustracja powyzszego wyniku analitycznego, a Tabela 5.1 zbiera
informacje o liczbie regut z niedodatnia konfirmacja (tzn. regul nieinteresujacych) w

zbiorach regut niezdominowanych dla ré6znych konkluzji.

arifi-se [ s '_;I:IIi c(o—y)=0, ady sug(w)|D]=33%

A cl—f =0, gdy sup{y )| Li=66%

Reguly
mieZdominowane

Brzeg Pareto-optymalny

i step (h—yr)

Rysunek 5.2 Przyktady trzech funkcji liniowych, dla ktérych dowolna miara
konfirmacji c¢(¢p—y)=0. Kazda z prostych reprezentuje przebieg funkcji
dla zbioru o innej licznos$ci

Tabela 5.1  Reguty z niedodatnia warto$cia miary f'dla zbiorow Pareto dla
r6znych konkluzji regut ze zbioru census (min. wsparcie=0,15)

Badana konkluzja Lb. regul w Lb. regul z niedodatnig | Wielko$¢
zbiorze Pareto konfirmacja 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%

Uogolnienie wyniku (5.1) dla wartosci konkretnej miary konfirmacji (w tym
wypadku £) nie wigkszej niz pewne k przedstawia Twierdzenie 5.4.
Twierdzenie 5.4. [81]

706> w)2 ke anti-suplo > ) < suply > WU —swpl )t (52)

1+ k)sup(v)
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6. Przyklady zastosowania miar atrakcyjnosci w

wielokryterialnej ocenie regut

6.1. Koncepcja systemu wielokryterialnej oceny regut

System sktada si¢ z nastepujacych modutdéw:

Modut przetwarzania danych (File Processing Unit) — odpowiedzialny za
wcezytywanie 1 przetwarzanie danych z plikow wejsciowych,

Generator zbiorow czestych (Frequent Itemset Generator) — wyszukujacy
wszystkie zbiory czeste (tj. z warto$cia wsparcia nie mniejsza niz zadany przez
uzytkownika prog minimalnego wsparcia) z danych przy uzyciu algorytmu
Apriori [2] lub FP Growth [30],

Generator regut (Rule Generator) — tworzy ze zbiorow czestych reguty
spetniajace opcjonalnie podane przez uzytkownika warunki dotyczace np.
maksymalnego dopuszczalnego anty-wsparcia. Przyktad regut tworzonych przez
system przedstawia Rysunek 6.2 ,

Modut sortujqcy i optymalizujqcy (Ordering and Optimization Unit) —
odpowiadajacy za uporzadkowanie regul, umozliwiajace zoptymalizowanie
procesu poszukiwania zbiorow regut niezdominowanych wzgledem wsparcia 1
anty-wsparcia oraz wykorzystanie Twierdzenie 5.1 oraz Twierdzenie 5.2 do
podniesienia efektywnosci znajdowania regut Pareto-optymalnych badz
optymalnych w innych przestrzeniach oceny.

Modut wizualizacji (Visualization Unit) — prezentujacy uzytkownikowi reguty w
wybranej przestrzeni ocen. Uzytkownik ma mozliwos¢ obserwowania regul z
ujemna badz dodatnia wartoscia konfirmacji, moze zawgzac zbidr regul jedynie
do regul Pareto-optymalnych, oraz manipulowa¢ progami minimalnych badz
maksymalnych warto$ci miar. Modul wizualizacji prezentuje reguly na
pojedynczych wykresach oraz na porownawczych zestawieniach wszystkich
przestrzeni oceny.

Modut interakcji z uzytkownikiem (User Interaction Unit) — odpowiada za
przekazywanie pozostalym modulom parametréw zadawanych przez

uzytkownika.

Schemat wspoétpracy modutdow przedstawia Rysunek 6.1
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Input Datasets

_______ m File Processing Unit

-whidr alg. generowania Zhiordw
czestych
-ustawienie progu minimalnega
WSparcia

Frequent temset Generator
User Interaction Unit
* -ustawienie wymaoah dotyeczgoych inych
rniar
- Rule Generator

Wivbidr

-konkluzji

-przestrzeni oceny

-diagrarmow pordwnawczych

Visualization Unit Ordering & Optimization Unit
Rysunek 6.1 Diagram komponentéw systemu
premise conclusion supp | conf | s f |a-supp
native-country is United-States education is Bachelors 015 | 047 [ 001 [ 0,00 0,76
education is Bachelors native-country is United-States | 015 | 0,92 [ 0,00 | 0,02 [ 0,01
waorkclass is Private education is Some-college 017 1 023 (001 [ 0,01 057
education is Some-college warkclass is Private 017 | 0,75 [0,02 (0,03 0,06
warkclass is Private and

native-country is United-States education is Some-college 016 | 017 [004 [ 0,01 | 0,76
native-country is United-States and
warkclass is Private education is Some-college 016 | 023 |0,03 (003 051

Rysunek 6.2 Przyktadowe reguly wygenerowane ze zbioru census

26



6.2. Przykiady zastosowania systemu

6.2.1. Zbiér danych census

Zbior census jest podzbiorem zbioru przygotowanego przez Kohavi i1 innych [45],
zawierajacym 32 561 obiektow, opisanych na 9 atrybutach nominalnych (m.in.
wyksztalcenie, zawdd, etc).

Przyktadowe zastosowanie systemu do analizy zbioru census przedstawiaja
ponizsze diagramy. Oprzedstawia w roznych przestrzeniach oceny wszystkich (ponad
2200) reguty wygenerowane przy minimalnym progu wsparcia 0,15 dla konkluz;ji
workclass="Private'. Semantyka konfirmacji natozona jest na wszystkie przestrzenie w
postaci czarnych prostych oddzielajacych reguty z niedodatnia konfirmacja (czerwone
kota) od regut z dodatnia konfirmacja (niebieskie trojkaty). Mozna zaobserwowac, ze co
druga reguta dla tej konkluzji powinna by¢ wyeliminowana, gdyz jej przestanka
zaprzecza konkluzji.

System umozliwia takze poréwnawcze analizowanie regut z brzegow Pareto-
optymalnych w réznych przestrzeniach, jak pokazuje Rysunek 6.4 . Uzytkownik moze
poréwnac licznosci zbioréw regut niezdominowanych oraz analizowaé réznice migdzy
regutami wchodzacymi w sktad tych zbioréw. Przyktadowo, Rysunek 6.4 wyodrgbnia
zakresleniem reguty, ktore sa na brzegu Pareto w przestrzeni wsparcie—anty-wsparcie, a

ktorych nie ma na innych diagramach.
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Rysunek 6.3 Diagram porownawczy réznych przestrzeni ocen dla wszystkich
regut z konkluzja workclass="Private" wygenerowanych przy
minimalnym wsparciu 0,15
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Rysunek 6.4 Zestawienie porownawcze zbioréw regul niezdominowanych w
r6éznych przestrzeniach wygenerowanych dla konkluzji
workclass="Private" przy minimalnym wsparciu 0,15

6.2.2. Zbiér danych MSweb

Zbior danych msweb [61] jest rzeczywistym anonimowym dziennikiem serwera
WWW Microsoft, opisujacym dostepy uzytkownikow wykonane w jednym tygodniu
lutego ’98. Obejmuje on 294 roéznych adresow URL zorganizowanych w 32 711
transakcji (Srednio trzyelementowych).

Msweb jest zbiorem rzadkim 1 dlatego prég minimalnego wsparcia musial by¢

bardzo zanizony (nawet do 0,1).

29



1.0 confidence A 13 ® 97 1o confimation = & 13 ® 7
f f

0,9 0,
0,8 0,6
0,7l 0,4
r Y
0,6 0,2
0,5 [ i 0,
0,4 -0,z
0,3 -0, 4
0,2 -0,6
0,1 -0, &
0,0 -1,0
0,0 0,4 o,z 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 o0 0,4 0,z 0,5 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0
support support
{ g confimation f A 10 @17 { g enti-support A 13 @97
. .
0,8 0,9

0,4 0,7
o,z 0,6
o, 0,5
-0,z 0,4
-0, 4 0,3
-0, Ll
'y
-0, 0,1
-1,0 o,
o0 0,1 0,2 0,5 0,4 0,5 9,6 0,7 0,§ 0,9 1,0 o0 0,1 o,z 9,5 o4 0,5 9,6 9,7 0,& 0,9 1,0
support support

Rysunek 6.5 Diagram porownawczy roznych przestrzeni ocen dla wszystkich regut z
konkluzja web_site="Internet Explorer" wygenerowanych przy
minimalnym wsparciu 0,005

Rysunek 6.5 przedstawia rézne przestrzenie oceny regut dla jednej z najwigkszych klas:
web_site='Internet Explorer', ktéra reprezentuje transakcje, w ktoérych anonimowi
uzytkownicy odwiedzili strong¢ Internet Explorera. Analiza diagramu pozwolita
stwierdzi¢, ze dla regut z ta konkluzja istnieje tylko jedna reguta o wsparciu wigkszym
niz 0,1. Ponadto, w rozwazanej klasie ponad 47% wygenerowanych regut jest
mylacych, z racji ze ich przestanki przecza konkluzji (co jest odzwierciedlone ujemna

warto$cia dowolnej miary konfirmacji).
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6.2.3. Zbiér danych HSV

Zbior HSV [64] zawiera 122 opisy pacjentdw z choroba wrzodowa dwunastnicy
leczonych metoda wysoce wybiorczej wagotomii. Dane zostaly zebrane przez K.
Stowinskiego w jednym z poznanskich szpitali na podstawie historii chordb pacjentow.
Kazdy z pacjentow opisany jest za pomoca 11 atrybutow warunkowych i1 przydzielony
wedtlug atrybutu decyzyjnego do jednej z czterech klas wyrazajacych skuteczno$¢
zabiegu chirurgicznego. Przeprowadzone na zbiorze HSV eksperymenty dotyczyty
klasy: skuteczno$¢ leczenia =,,doskonata” i miaty na celu znalezienie w przestrzeni
wsparcie—anty-wsparcie obszaru regul interesujacych ze wzgledu na wparcie, anty-
wsparcie, konfirmacj¢ 1 wilasnos¢ M. Ogoélnie, mozliwych regul decyzyjnych
opisujacych badana klasg jest ponad 2000. Dostosowujac progi minimalnego wsparcia i
maksymalnego dopuszczalnego anty-wsparcia zakreslony zostat na Rysunek 6.1 obszar
regul interesujacych obejmujacy 22 reguly z dodatnia konfirmacja. W zbiorze tym
znajduja sig tez reguty optymalne ze wzgledu na miary z wlasnoscia M. Obszar regut
interesujacych nie zostal zawgzony jedynie do regul Pareto-optymalnych, gdyz z punktu
widzenia pokrycia badanej klasy rowniez regulty zdominowane moga by¢ interesujace i

przydatne dla decydenta.

1.0 anti-support A 22 L
1

,0 o,1 o,z 00,2 0,4 a,% 0,6 O0,F 0,8 0,2 1,0
support

Rysunek 6.1 Obszar regut interesujacych, z dodatnia konfirmacja w przestrzeni
wsparcie—anty-wsparcie (skuteczno$¢ leczenia='doskonata')

31



7. Podsumowanie

Celem pracy byla analiza zwiazkow zachodzacych pomigdzy popularnymi miarami

atrakcyjnosci (wsparcie, anty-wsparcie, ufnos¢, funkcja atrakcyjnosci reguly, funkcja

zysku, wspodlczynnik zalezno$ci oraz miary f 1 s) oraz zaproponowanie takiej

wielokryterialnej przestrzeni oceny regul, ze zbior regut niezdominowanych w tej

przestrzeni zawiera reguly optymalne ze wzgledu na dowolna miarg atrakcyjnosci

posiadajaca wiasno$¢ M.

Nastgpujace wyniki szczegdtowe umozliwilty osiagnigcie postawionego celu:

1.

Przeprowadzono analize takich miar atrakcyjnosci jak wsparcie, anty-wsparcie,
ufnos¢, funkcja atrakcyjnosci reguty, funkcja zysku, wspodiczynnik zaleznosci
oraz miary f'1 s, wzgledem wlasnosci M, wtasnosci Bayesowskiej konfirmacji
oraz wilasnosci symetrii hipotetycznej. Wykazano, ze sposrod badanych miar
jedynie miara dependency factor nie posiada wtasnosci M (Twierdzenie 3.1 -
Twierdzenie 3.4). Ponadto pokazano, ze miary wsparcia, anty-wsparcia i ufnosci
nie moga by¢ postrzegane jako miary konfirmacji, podczas gdy miara gain
charakteryzuje si¢ wlasnoscia konfirmacji tylko w pewnych warunkach
(Twierdzenie 3.5 - Twierdzenie 3.7). W zakresie analizy wiasno$ci symetrii
hipotetycznej, wykazano, ze do grona miar posiadajacych t¢ wlasnos¢ dotaczyty

tylko miary R/ 1 gain (Twierdzenie 3.8 - Twierdzenie 3.10).

Dla regut z ta sama konkluzja, zanalizowano zwiazki zachodzace pomigdzy
badanymi miarami atrakcyjnosci oraz relacje zawierania si¢ zbioréw regut
niezdominowanych z roznych przestrzeni oceny regut. Wykazano, ze przy statej
wartosci miary wsparcia, pomiedzy miara ufnosci a miarami f 1 s wystepuje
monotoniczna zalezno$¢ (Twierdzenie 4.2, Twierdzenie 4.5), co zostato rowniez
uogoblnione na dowolna miar¢ z wlasnoscia M (Twierdzenie 4.9). Ponadto, przy
stalej wartosci ufnosci wykazano wystgpowanie zalezno$ci monotonicznej
migdzy miara wsparcia a miarami f, s (Twierdzenie 4.1, Twierdzenie 4.4) oraz
dowolna miara z wilasno$cia M (Twierdzenie 4.8). Dodatkowo wykazano
réwniez, ze pomi¢dzy miarami z wlasnoscia M a wsparciem (anty-wsparciem)
wystepuje zalezno$¢ monotoniczna (anty-monotoniczna) (Twierdzenie 5.1,

Twierdzenie 5.2). Analiza zawierania si¢ zbioréw regut niezdominowanych
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okreslonych w r6znych przestrzeniach oceny regut wykazata, ze zbiory Pareto-
optymalne w przestrzeniach wsparcie—ufnos¢ oraz wsparcie—f sa identyczne,
oraz ze sa nadzbiorem zbioru Pareto-optymalnego w przestrzeni wsparcie—s.
Nadzbiorem wszystkich tych zbiorow jest natomiast zbiér regut
niezdominowanych w przestrzeni wsparcie—anty-wsparcie (Twierdzenie 4.6,

Twierdzenie 4.7, Twierdzenie 5.3).

Zaproponowano przestrzen oceny regul, oparta na miarach wsparcia i anty-
wsparcia, w ktorej zbior regut niezdominowanych zawiera wszystkie reguly
optymalne ze wzglgdu na dowolna miarg atrakcyjnos$ci posiadajaca wlasnos¢ M

(Rozdziat 5).

Natozono na przestrzenie wsparcie—ufnos¢ i wsparcie—anty-wsparcie semantyke
konfirmacji. Wykazano, ze liniowe funkcje wyodrgbniaja w tych przestrzeniach
reguly z dodatnia warto$cia dowolnej miary konfirmacji (Twierdzenie 4.3,
Twierdzenie 5.4). Wyniki te pozwalaja zawezi¢ zbioér wygenerowanych regut do
zbioru warto$ciowych regut, w ktorych przestanka odpowiednio potwierdza

konkluzje.

Opracowano i zaimplementowano system wielokryterialnej oceny regul
(Rozdziat 6). Oparty jest on na modyfikacji schematu apriori umozliwiajace;j
generowanie regut z uwzglednieniem roznych miar atrakcyjnos$ci. Dziatanie
systemu zostato zaprezentowane na przykladzie trzech zbiorow danych: census,

msweb oraz hsv.

Wsrod kierunkéw dalszych badan, w pierwszej kolejnosci planowane jest:

rozszerzenie badan na inne miary oceny atrakcyjnosci i inne wtasnos$ci miar,
opracowanie algorytmu znajdujacego w przestrzeni wsparcie—anty-wsparcie

regul pokrywajacych w zadanym procencie obiekty ze zbioru danych.
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