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oS
EKSPLORACJA WIEDZY Z DANYCH gn

\/ Eksploraqa danych (data mining) to skrot myslowy
oznaczajacy eksploracje wiedzy z danych, a jeszcze scislej
mowiac wydobywanie informacji z danych.

v Eksploracja danych w zaleznosci od:

- rodzaju danych

- sposobu przechowywania danych
moze by¢ przeprowadzana za posrednictwem: metod
statystycznych, regut, drzew lub diagramow decyzyjnych,
badania zawierania, podzbiordw, bliskosci lub podobienstw,
wyszukiwania wzorcow czestych lub rzadkich, systemoéow
rozmytych, sieci neuronowych, metod skojarzeniowych itd.

v" Dane mog3 tworzy¢ charakterystyczne wzorce w postaci:
 Zbiorow (np. encji, wektorow, macierzy),
» Sekwencji (np. tekstow, ciaggdw instrukcji, sekwencji czasowych),
e  Struktur ztozonych (np. podgrafow, obrazow, map, tekstur).
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ZBIORY ELEMENTOW I WSPARCIE &

Zbiér elementow (itemset) 1 = {i,, i,, ..., iy} — to zbior wszystkich dostepnych
elementow (obiektéw, towarow), gdzie N > 1.

Transakcja (transaction) T jest para T = (id, X) sktadajaca sie z identyfikatora
transakcji id oraz pewnego podzbioru towaréw X c I, zaktadajac pewna
skonczong ilos¢ identyfikatoréw transakgji id € Tid = {id,, id,, ..., id,}.

Z punktu widzenia eksploracji danych interesuje nas czestosc¢ (frequency)
wzorcow (patterns) W, czyli powtarzalnos¢ réznych k-elementowych podzbiorow
(k-zbiorow) w zbiorze transakcji nazywanym bazg transakcyjng D = {T,, T,, ..., Ty}

k-zbior (k-itemset) to k-elementowy zbiér X = {x,, ..., x,} =1,

ktory zwykle definiuje pewng transakcje T, = (id,, X) lub wzorzec W c I, np.:
W={kawa, cukier} c X={kawa, cukier, jajka} c1,

W={kawa, cukier} c I={kawa, mleko, cukier, orzeszki, jajka, chleb, masto, miéd}.
Madwimy, Ze transakcja T = (id, X) pokrywa wzorzec (np. zbior towarow) W, jesli W
c X. Wzorzec W moze by¢ pokryty przez wiele transakcji. Zbidr transakgji
pokrywajacych wzorzec W oznaczamy jako cover(W,D) = {T € D: T pokrywa W}.
Madwimy, ze wzorzec W jest czesty (frequent), jesli jego pokrycie przez transakcje
z rozwazanej bazy transakgcji D jest nie mniejsze niz ustalony prog o.
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ZBIORY ELEMENTOW I WSPARCIE &

v Wsparcie (support) s — to czestotliwo$é wystapien wzorca W (zbioru
elementéw X) w analizowanym zbiorze encji lub transakcji wyrazone
w procentach. Wsparcie liczone jest jako stosunek ilosci wystapien
wzorca W w rozwazanym zbiorze transakcji D, wyrazonej jako | cover(W,D)|,
w stosunku do ilosci wszystkich rozwazanych transakcji M = |D|:

s = |cover(W,D)| /M
v" Korzystajac z definicji wsparcia, méwimy, ze wzorzec W jest czesty
(frequent), jesli jego wsparcie (support) jest nie mniejsze niz ustalony
prog o (min support): o =s_. (minimum support).

min

PRZYKLAD: Dla progu o = 50%
i zbioru transakcji okresl, ktore
elementy s czeste (frequent)?

ID TRANSAKCJI| ELEMENTY TRANSAKCJI
1 kawa, mleko, cukier, orzeszki

CzEsTE>s0% ¥ Mieko (40%) 2 kawa, «:uklerf jajka
v Cukier (30%) v Orzeszki (40%) 3 kawa, chleb, cukier, masto
v Kawa (60%) v' Masto (40%) 4 orzeszki, cukier, miod, jajka
v lajka(s0%) ¥  Chleb(20%) 5 masto, mleko, jajka
v Miéd (20%)
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AN REGULY ASOCJACYJNE &

Reguly asocjacyjne (association rules) elementéw transakcji/wzorcow: X =2 Y (s, c).
Wsparcie (support) s dla regut asocjacyjnych zdefiniowane jest przez prawdopodobienstwo,
ze okreslona transakcja zawiera zaréwno X jak rdwniez Y, czyli X U Y. Prawdopodobienstwo
to jest liczone wzgledem wszystkich mozliwych transakcji, wyrazajac prawdopodobieinstwo

zaistnienia takiej asocjacji, czyli wystgpienia takiej reguty asocjacyjnej.
Pewnosé/Wiarygodnosé (confidence) ¢ — to prawdopodobieristwo warunkowe p(Y | X),
ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y.
Eksploracja regut asocjacyjnych polega na odnalezieniu wszystkich regut X 2 Y

o okreslonym minimalnym wsparciu s,,;, oraz o okreslonej minimalnej pewnoscic,,;, :
np.s2s,,,=40% orazc2c,;, = 50%.
Wielowymiarowe reguty asocjacyjne zawierajg rozbudowane reguty tj.:
wiek (X, ,,18-24") A zawad (X, ,,student”) = kupuje (X, ,,cola”)

wiek (X, ,,18-24") A kupuje (X, ,,pop-corn”) = kupuje (X, ,,cola”)

REGULY ASOCJACYINE:

v Kawa = Cukier (60%, 100%)
v" Cukier 2 Kawa (60%, 75%)
v"  Cukier = Jajka (40%, 50%)
v"  Jajka = Cukier (40%, 67%)
NIE SA NIMI dla s 2 50%, ¢ 2 50%:
< Kawa =2 Jajka (20%, 33%)

< Jajka = Kawa (20%, 33%)

ID TRANSAKCII

ELEMENTY TRANSAKCII

1

kawa, mleko, cukier, orzeszki

kawa, cukier, jajka

kawa, chleb, cukier, masto

orzeszki, cukier, miod, jajka

vl B2 WN

masto, mleko, jajka
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OKRESLANIE REGUL ASOCJACYJNYCH &

|cover(AuB , D)|

v" Wsparcie (support) s to ilosé transakeji zawierajacych ¢ (A > B, D) =

zarowno X jak réwniez Y, czyli X LU Y. |D|
v Pewno$é/Wiarygodnoséé (confidence) ¢ — to prawdopodobieristwo warunkowe p(Y|X),
ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y. s (AUB, D)
c(A=>B,D)=
Sposab obliczania wsparcia (support) s i pewnosci (confidence) ¢ s (A, D)
dla regut asocjacyjnych okreslonych, dla ktorych s 2 40%, c 2 50%:
ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII
1] kawa mlekol cukier] orzeszki [E3] kawa mcukier, orzeszki
2 |kawa||cukier| jajka 2 kawa|cukied jajka
3 kawa, chleb,|cukier] masto 3 [kawa, chleb,[cukier] masto
4‘\ orzeszki, cukier, miod, jajka f4f orzeszki, cukier, miod, jajka
15| ,\\\ masto, mleko, jajka / masto, mleko, jajka

\
T

Kawa = Cukier (s=60%=3/5,¢c=100%=3/3)
Cukier > Kawa (s=60%=3/5,c=75%=3/4)
Cukier =2 Jajka (s =40%=2/5,c=50%=2/ 4)
Jajka = Cukier (s=40%=2/5,c=67% =2/ 3)
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OKRESLANIE REGUL ASOCJACYJNYCH &

|cover(AuB , D)|

v" Wsparcie (support) s to ilosé transakeji zawierajacych ¢ (A =B, D) =

zarowno X jak réwniez Y, czyli X LU Y. |D|
v Pewno$é/Wiarygodnoséé (confidence) ¢ — to prawdopodobieristwo warunkowe p(Y|X),
ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y. s (AUB, D)
. ) c(A=>B,D)=
Sposab obliczania wsparcia (support) s i pewnosci (confidence) ¢ s (A, D)
dla regut asocjacyjnych okreslonych, dla ktorych s 2 40%, c 2 50%:
ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII
1 kawa, mleko, cukier, orzeszki kawa, mleko, cukier, orzeszki

12] kawa,{cukier|[jajka |

kawa, chleb, cukier, masto

3
E . orzeszki, [cukier] miéd,|jajka
5 | N

~.  masto, mleko, jajka

kawa,|cukier}|jajka
kawa, chleb, cukier, masto
orzeszki,|cukier] miod] jajka
masto, mlekofjajka

\lm = wlFIH

Jajka = Cukier (s=40%=2/5,c=67% =2/ 3)
Kawa = Cukier (s=60%=3/5,c=100%=3/3)
Cukier 2 Kawa (s=60%=3/5,c=75% =3/ 4)
Cukier =2 Jajka (s =40%=2/5,c=50%=2/ 4)
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OKRESLANIE REGUL ASOCJACYJNYCH &

|cover(AuB , D)|

v" Wsparcie (support) s to ilosé transakeji zawierajacych ¢ (A > B, D) =

zarowno X jak réwniez Y, czyli X LU Y. |D|
v Pewno$é/Wiarygodnoséé (confidence) ¢ — to prawdopodobieristwo warunkowe p(Y|X),
ze transakcja zawierajgca X zawiera rowniez Y. s (AUB, D)
c(A=>B,D)=
Sposab obliczania wsparcia (support) s i pewnosci (confidence) ¢ s (A, D)
dla wielowymiarowej reguty asocjacyjne;j:
ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII ID TRANSAKCII ELEMENTY TRANSAKCII
1 kawa, mleko, cukier, orzeszki 1 kawa, mleko, cukier, orzeszki
12] kawa] cukier][jajka 2] kawa] cukier, jajka
3 \ kawa, chleb, cukier, masto T1 kawa, chleb, cukier, masto
4 \wrzeszki,lcukierl miéd, [jajka 4| A orzeszki,[cukier miod| jajka
15 | masto, mleko, jajka 5 \ \ masto, mleko, jajka

Jajka A Cukier > Kawa (s =20%=1/5,c=50%=1/2)
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o)
REGULY ASOCJACYJNE st

v Reguly asocjacyjne przypominaja reguty decyzyjne, lecz decyzja
(czyli prawa strona implikacji) nie jest z gory okreslona.

v" Regutly asocjacyjne dziataja podobnie jak uczenie nienadzorowane (bez nauczyciela)
dla problemdéw algorytmoéw grupowania (klasteryzacji).
Taki algorytm nie ma z géry okreslonej prawidtowej odpowiedzi.
Zamiast tego ma opisywaé wewnetrzne zaleznosci miedzy atrybutami.

v" Regutly asocjacyjne wziety sie z badan nad zagadnieniami analizy koszykowej
(Market Basket Analysis) polegajacej na odkrywaniu wzorcéw zachowania sie klientow,
czyli znajdywaniu grup produktow kupowanych razem oraz okreslania ich czestosci:

/\ai=vi:ak=vk

i€l
v Do mierzenia obiektywizmu regut asocjacyjnych wykorzystujemy dwa wskazniki:
v" Wsparcie (support) — okreslajace, ile procent sposrdd zbadanych transakcji wystepuje
razem, np. w ilu transakcjach wystepuje kawa i cukier rownoczesnie.
v Pewno$é/Wiarygodnosé (confidence) — okresla, ile procent transakcji zawiera wniosek
(decyzje, czyli lewa strone implikacji) przy zatozeniu, ze spetniona jest lewa strona
implikacji (transakgji), czyli: c (X =2 Y) =s (XU Y) /s (X).
v" Odpowiednie poziomy wymaganego wsparcia i wiarygodnosci okresla uzytkownik
na podstawie potrzeb wynikajacych z danej dziedziny, wiedzy eksperta, zadania itp.
v"  Regute asocjacyjng nazywamy silng, jeslis 2 s, . orazc2c

min*®
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£
TWORZENIE REGUL ASOCJACYJNYCH ga

Tworzenie regut asocjacyjnych poprzedzone jest zwykle procesem
wyznaczania czestych wzorcow, dla ktorych te reguty tworzymy, gdyz zwykle
(np. w handlu) jest istotne to, co czesto sie powtarza, np. istotne s3 czesto
kupowane produkty, ktore wystepuja razem w roznych transakcjach.
Pozwala to na lepsze zlokalizowanie tych produktow na poétkach sklepowych,
w celu zwiekszenia ich sprzedazy.

Poszukujemy wobec tego zwykle silnych regut asocjacyjnych
o odpowiednio zdefiniowanym minimalnym wsparciu
oraz minimalnej ufnosci (wiarygodnosci).

Czasami ciekawe moga byc¢ te wzorce, ktdre wystapity po raz pierwszy
lub wystepuja rzadko, np. w astronomii, zderzaczu hadrondw, genetyce,
kognitywistyce itd., wtedy poszukiwane mogga by¢ wzorce o niewielkim
wsparciu lub wzorce unikalne.

Do wyznaczania regut asocjacyjnych oraz poszukiwania wzorcow czestych
wykorzystywany jest bardzo popularny algorytm Apriori, ktory posiada
rowniez liczne rozszerzenia majace na celu przyspieszenie jego dziatania.
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B
WZORCE SKLADOWE st

v"  Duze i dtugie wzorce zawieraja (kombinatorycznie rzecz biorac)
sporg ilos¢ wzorcow sktadowych — subwzorcow (sub-patterns):

v

ANENEIN

podzbiorow elementow

subsekwencji elementow

podgrafow elementow

wycinkow/obszarow elementéw (np. dla obrazéw, map)

v" Subwzorce (sub-patterns) umozliwiaja znajdywanie podobieristw
i rOZnic oraz tworzenie asocjacyjnych zwigzkow pomiedzy wzorcami.

v'  Ze wzgledu na czasami duza kombinatoryczna ztozonosé niezbednych
do wykonania poréwnan, optaca sie najpierw analizowac
i porownywac subwzorce o mniejszej ilosci obiektow sktadowych,
a dopiero potem na ich podstawie okresla¢ np. czestos¢, rzadkosc,
wsparcie czy pewnosc dla wzorcow o wiekszej ilosci obiektow.
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WZORCE ZAMKNIETE 3

v' Zamkniete wzorce (closed patterns) X to takie wzorce, ktére s3 czeste
(frequent) i nie istnieje zaden nadwzorzec (super-pattern) Y D X,
ktory miatby takie same wsparcie (support) jak wzorzec X.

v' Zamkniety wzorzec (closed pattern) jest wiec kompresja stratng
wszystkich zawartych w nich czestych (frequent) wzorcow,
gdyz tracona jest informacja o ich wsparciu (support).

Przyktad: Czy wzorzec , kawa” jest wzorcem zamknietym? Jest wzorcem
czestym o wsparciu = 50%, lecz nie jest wzorcem zamknietym, gdyz istnieje
nadwzorzec , kawa U cukier”, ktory ma takie samo wsparcie = 60% i

zawiera go. Natomiast wzorzec
»kawa U cukier” jest zamkniety,
gdyz nie istnieje zaden wzorzec
o takim samym wsparciu, ktory
by go obejmowat.

ID TRANSAKCII

ELEMENTY TRANSAKCII

1

kawa, mleko, cukier, orzeszki

kawa, cukier, jajka

kawa, chleb, cukier, masto

orzeszki, cukier, miod, jajka

Vi WN

masto, mleko, jajka
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WZORCE MAKSYMALNE %

v Maksymalne wzorce (max-patterns) X to takie wzorce, ktére s3 czeste
(frequent) i nie istnieje zaden czesty nadwzorzec (super-pattern) Y o X.

v Maksymalne wzorce (max-patterns) reprezentujg wszystkie czeste
wzorce (frequent patterns), ktorych wszystkie elementy zawieraja.

v Maksymalny wzorzec (max-pattern) jest wiec kompresja stratna
wszystkich czestych wzorcow sktadajacych sie z jego elementow.

Przyktad: Wzorzec , kawa L cukier” jest nie tylko zamkniety, lecz rGwniez
maksymalny, gdyz nie istnieje zaden czesty wzorzec, ktory by go zawierat.

Wzorce zamkniete od maksymalnych roznig sie tym, iz wzorce zamkniete

mogaq posiadac czeste
nadwzorce 0 mniejszym
wsparciu, zas wzorce
maksymalne takich
nadwzorcow nie posiadaj3.

ID TRANSAKCII

ELEMENTY TRANSAKCII

1

kawa, mleko, cukier, orzeszki

kawa, cukier, jajka

kawa, chleb, cukier, masto

orzeszki, cukier, miod, jajka

Vi WN

masto, mleko, jajka
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REGULA OCZYSZCZANIA APRIORI %

Reguta Apriori:
Kazdy podzbidr zbioru czestego (frequent itemset) jest czesty (frequent).
Whioski:
v' Kazdy podzbidr zbioru czestego nie moze by¢ rzadki, ale musi byé czesty.
v" Moze byé czestszy, czyli jego wsparcie (support) moze byé wieksze.
v’ Jesli jakikolwiek podzbidr zbioru S jest rzadki (infrequent),

wtedy zbior S jest rowniez rzadki (infrequent).
Powyiszy wniosek umozliwia odfiltrowanie wszystkich nadwzorcow
(super-patterns), ktore zawierajg rzadkie (infrequent) podzbiory (itemsubsets),
w celu podniesienia efektywnosci przeszukiwania wzorcow w trakcie

ich eksploracji, gdyz wszystkie nadwzorce wzorcow rzadkich s3 rzadkie,
wiec nie trzeba ich rozwazac w trakcie dalszego przeszukiwania.

Reguta oczyszczania Apriori (pruning principle) mowi, iz jesli istnieje
jakikolwiek podzbior (itemsubset), ktory jest rzadki (infrequent),
wtedy jego dowolny zawierajacy go zbior (superset) nie powinien
by¢ uwzgledniany/generowany w procesie eksploracji.
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§888 ALGORYTM OCZYSZCZANIA APRIORI 2

“

T
>

Opis algorytmu APRIORI:

1.

Krok oczyszczania (prune step):

Przeszukujemy wszystkie wzorce w celu ustalenia ilosci kazdego kandydata
w k-elementowym podzbiorze C,. llosci te s3 porédwnywane z ustalonym
minimalnym wsparciem (suport) s, w celu ustalenia, czy dany kandydat
moze zosta¢ umieszczony w zbiorze L, czestych wzorcow.

Krok taczenia (join step):

Wozorce ze zbioru L, sg naturalnie taczone ze soba w celu wygenerowania
nastepnych k+1 elementowych kandydatéw C,,,. Najwazniejsze jest
przeszukanie wszystkich wzorcow w celu wyznaczenia ilosci kazdego
podzbioru dla kazdego k-elementowego kandydata C,. W wyniku
przeszukiwania nalezy okresli¢ wszystkie czeste (powyzej pewnego progu)
podzbiory, jakie powstang w wyniku takiego ztgczenia.
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§845) EKWIWALENTNA TRANSFORMACJA KLAS %

Ekwiwalentna Transformacja Klas ECLAT (Equivalence Class Transformation)
to algorytm przeszukiwania w gtab (DFS depth-first search) wykorzystujacy
przeciecie zbiorow. Stuzy do eksploracji czestych wzorcow poprzez badanie
ich wertykalnego (kolumnowego) formatu:

t(B) = {T,, T3}; t(C) = {T,, T3} = t(BC) = {T,}
t(E) = {T,, T,, T; } = diffset (BE, E) = {T,} — zbior réznic

WERTYKALNY FORMAT DANYCH
HORYZONTALNY FORMAT DANYCH ELEMENT| LISTA TRANSAKCII
TRANSAKCIE |ELEMENTY ZBIORU TRANSFORMACIJA A 1,2
1 A, C,DE > B 2,3
2 A,B, E C 1,3
3 B,C E D 1
E 1,2,3

tablica asocjacji

Dzieki takiej transformacji wiemy, w ktdrych transakcjach wystepuja
poszczegolne elementy, wiec tatwiej jest je analizowac!

Dodatkowy materiat poszerzajacy opis tej trasformacji:
http://research.ijcaonline.org/volume90/number8/pxc3894337.pdf
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ALGORYTM ECLAT

ECLAT (S, ,)

{
forall itemsets |, I, € S, ,, where a<b do
{
C=L Nl
if (C.support 2 minsup) add Cto L,
}

partition L, into prefix-based (k-1)-lenght prefix classes S,
foreach class S, in L, do ECLAT (S,)

Materiat uzupetniajacy:
http://iictjournal.org/Volume2/Issue3/JCT-V2I3P17.pdf
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PODEJSCIE ROSNACE W EKSPLORACJI g

Rosniecie czestych wzorcow FPGrowth (Frequent Pattern Growth):

1. Znajdz pojedyncze czeste jedno-elementowe wzorce i podziel baze
danych wzgledem nich.

2. Rekurencyjnie powiekszaj czeste wzorce dla kazdej czesci podzielonej
bazy danych, tzw. warunkowej bazy danych (conditional database).

3. Powstanie struktura drzewiasta FP-tree (frequent pattern tree).

Rekurencyjnie konstruuj i eksploruj drzewa FP-trees, dopoki wynikowe
drzewo FP-tree jest puste lub zawiera tylko jedng Sciezke,
ktora generuje wszystkie kombinacje swoich podsciezek (sub-paths),

z ktorych kazda jest czestym wzorcem (frequent pattern). =]
ELEMENTY | UPORZADKOWANE ELEMENTY iy F:4 c:1

TRANSAKCIE! rRaNsAKcH | czESTE ELEMENTY minsup = 3| CZE>1OTHWOSC B <1

1 A,C,D,G,F,I,M,P F,C,AM F 4 [c3|  [Ba| [Bi]

2 A,B,C,F,LLM,R F,C,A,B,M :> C 4

3 B,F,H,J,R,W F,B A 3

4 B,C,K,S,P C,B B 3

5 A,C,E,F,LLM,N F,C,AM M 3 M:2|  [B:]

5. Eksploracja wzorcow zawierajacych B, np.: FCAB:1, FB:1, CB:1
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RANSAKC)E,  ELEMENTY | UPORZADKOWANE ELEMENTY e
TRANSAKCJI | CZESTE ELEMENTY minsup = 3
1 A,C,D,G,F,1|,M,P F,C,A,M F 4 c3|  [B:a| [Baa]
2 A,B,C,F,LM,R F,C,A,B,M :> C 4
3 B,F,H,J,R,W F,B A 3
4 B,C,K,S,P C,B B 3
5 A,C,EF,LM,N F,C,A,M M 3 Im:2]  [B:]
6. Eksploracja wzorcow nie zawierajacych B: FCA:3, FCAM:2, C:1.

tworzy warunkowa baze wzorcow wzgledem elementu B.

7. Warunkowe bazy wzorcow wyznaczone s wzgledem elementdw na sciezkach
w drzewie FP-tree, ktore je zawierajg, uwzgledniajac wszystkie ich prefiksy:
8. Eksplorujagc M-warunkowg baze wzorcow:

FCAM:2 ma prefiks FCA:2, zas FCABM:1 ma

prefix FCAB:1, wiec dla tych prefiksow bierzemy
cze$¢ wspolng: FCA:2, FCAB:1 = FCA:2
9. Eksplorujac B-warunkowg baze wzorcow:
F:1, C:1, FCA:1 = {}
10. Eksplorujac AM-warunkowq baze wzorcow (AM-conditional pattern-base):
bierzemy pod uwage osobno prefiksy wzorcow zawierajacych A oraz M:
czyli dla FCA:3 mamy FC:3, a dla tych zawierajacych FCAM:2 oraz FCABM:1 mamy
FCA:2 oraz FCAB:1, wiec finalnie rozwazamy prefiksy: FC:3, FCA:2, FCAB:1 2 FC:3

ELEMENT | WARUNKOWE BAZY WZORCOW
A FC:3
C F:3
B F:1, C:1, FCA:1
M FCA:2, FCAB:1
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. S
EKSPLORACJA WZORCOW SEKWENCYJNYCH 7‘“

Wzorce sekwencyjne (sequential patterns) sktadajg sie z sekwencji zbiorow
elementdw (sets of items), zwanych tez zdarzeniami (events), np.:

<EF(AB)(ABC)D(CF)G>

Elementy zbiorow tworzacych sekwencje nie sg porzadkowane, tzn. ich kolejnos¢
nie ma znaczenia: np. (ABC) = (CBA) = (ACB) — zapisujemy je w nawiasach.

Dla ponizszej bazy sekwencji i minimalnego progu wsparcia minsup =3

otrzymamy sekwencyjny wzorzec [ e o T o e E KWENCYINE
(sequential pattern) <(AB)CA> 1 <D(ABC)(BC)A(DF)>

2 <(AE)C(BC)(AE)>

3 <(CF)(2AB)(DC)CBA>

4 <EH(AF)CBC>

5 <C(AB)DF(CA)DA>

Wzorce sekwencyjne maj3 liczne zastosowania, np. w: inzynierii oprogramowania,
analizy i porownywania tancuchow DNA, protein, sekwencji czasowych i zmian

w czasie (np. na gietdzie kursow walut, akcji), procedur leczniczych w medycynie,
analizie i przewidywaniu pogody, analizy, indywidualnego dostosowania ofert

i optymalizacji akcji promocyjnych oraz reklamowych...
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W= g

Eksploracja Apriori wzorcow sekwencyjnych (apriori-based sequential pattern mining)
polega na okresleniu czestotliwosci wystapien (wsparcia/support) sekwencji jedno,

EKSPLORACJA APRIORI WZORCOW SEKWENCYJNYCH &

S

nastgpnie dwu, ... elementowych:  [TpansakcIE[wzORCE SEKWENCYINE

KANDYDAT | WSPARCIE
<A>, <B>, <C>, <D>, <E>, <F>, <H> 1 <D(ABC)(BC)A(DF)> <A> 10
<B> 7
Dla ktdrych minimalna czestotliwos¢ : =::$I;LCEE;E{;{;E|::> <C> 11
czyli wsparcie (minsup) jest powyziej a <EH(AF)CBC> <D> 5
pewnego ustalonego progu, np. > 5. 5 <C(AB)DF(CA)DA> :Ez 2
Stopniowo generujemy kandydatow o dtugosci k+1 na podstawie <H> 1
wczesniej wygenerowanych kandydatow KANDYDACI | <A> <B> <> <D>
o dtugosci k, przy czym zawsze bierzemy <A> <AA> | <AB> | <AC> | <AD>
pod uwage tylko tych kandydatdéw, ktdrych <B> <BA> <BB> <BC> <BD>
wsparcie jest powyzej pewnego ustalonego b <CA> | <CB> | <CC> | <tD>
Postepujemy tak dopadki istniejq dtuzsi =2 o o oo O
progu. O_S <P j_ ) Y P i 13 KANDYDACI| <A> <B> <C> <D>
kandydaci spetniajacy to kryterium (APRIORI). <> <(AB)> | <(AC)> | <(AD)>
Apriori pozwala bada¢ tylko ograniczong <B> <(BC)> | <(BD)>
ilo§¢ kandydatéw, a nie wszystkie podciagi. EE:. <(cD)>

Eksploracja wzorcow wygenerowanych i oczyszczonych na podstawie reguty Apriori nazywana
jest algorytmem Generalized Sequential Pattern (GSP) algorithm for Mining and Pruning.
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EKSPLORACJA TEKSTOW I FRAZ &
N-GRAMY & ALGORYTM KERT

Eksploracje tekstow poprzez wyszukiwanie n-gramaw, czyli n-elementowych fraz
stownych, gdzie elementami sg stowa. Mozna rozwazac rowniez eksploracje fraz,
wewnatrz ktérych wystepuja inne stowa (sekwencje stéw z odstepami (gaps)).

N-gramy konstruujemy czesto w oparciu o (N-1)-gramy, rozpoczynajac od bi-gramoéw.

Eksploracja tekstow przez konstruowanie fraz z czesto powtarzajacych sie bliskich stow
poprzez ich taczenie, scalanie i porzadkowanie (wykorzystywane w silnikach
indeksujacych i wyszukiwawczych — indexing and search enginess).

Frazy tekstowe dla eksplorowanego tematu oceniamy i porzadkujemy wedtug ich:

* Popularnosci (popularity) — czyli czestosci wystepowania w stosunku do innych fraz,
np. ,pattern mining” wzgledem , text pattern mining” lub ,sequential pattern mining”
* Dyskryminatywnosci (discriminativeness) — tylko czeste (frequent) frazy w danym
dokumencie w stosunku do innych dokumentow, w ktorych s3 one rzadkie (unfrequent)
» Zgodnosci (concordance) — fraza sktadajaca sie ze stow czesto wystepujacych razem

w stosunku do innych, ktore tylko okazjonalnie wystepuja razem,
np. ,machine learning” w stosunku do ,,robust learning”

Kompletnosci (completness) — ,,vector machine” w stosunku ,,support vector machine”,
jesli to drugie wystepuje czesciej niz to pierwsze w innym kontekscie z innym prefiksem

Te kryteria pozwalajg porownywac frazy o réznej dtugosci — algorytm KERT.
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EKSPLORACJA FRAZ I MODELOWANIE ©
TEMATOW ALGORYTM ToPMine

KERT najpierw modelowat temat, a nastepnie eksplorowat frazy w tekscie.

ToPMine najpierw konstruuje frazy, a nastepnie eksploruje temat tekstu:

1. Najpierw wyszukujemy czeste wzorce sekwencyjne sktadajace sie z sasiadujacych
elementdow (czyli czeste frazy kandydujace) i liczymy ilosci ich wystapien.

2. taczymy czeste (frequent) jednoelementowe s3siadujace stowa (wzorce)
we frazy wyznaczajac ich czestotliwos¢ wystepowania w tekscie.

3. Frazy tworza elementy, ktdre czesto wystepuja razem.

Wyszukujemy frazy kandydujace na podstawie czestosci wystepowania
sktadajacych sie na nie stow w tekscie w stosunku do czestosci wystepowania
catej frazy kandydujace;.
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METODY EKSPLORACJI DANYCH %
OPARTE NA WIEDZY

Istnieje wiele innych metod eksploracji danych opartych na wiedzy.

Oznacza to, iz dane nie s przeszukiwane w sposdb bezposrednich,
lecz tworzony jest pewien model ich reprezentacji, np. w:

* systemach neuronowych,

* systemach rozmytych,

* systemach kognitywistycznych,
» systemach asocjacyjnych,

ktore pozwalaja na wycigganie wnioskdw na podstawie pewnej formy zagregowanych
i reprezentowanych wewnetrznie danych.

Uzyskane w taki sposob wnioski mogg by¢ nie tylko odtworzenie zebranych
faktow i regut, lecz rowniez ich uogdlnieniem lub podsumowaniem.

Istotne znaczenie dla uzyskania takiej funkcjonalnosci systemu wnioskujacego
odgrywac bedzie:

* sposadb reprezentacji danych w wybranym systemie,
* mozliwosé agregacji i wspdlnej reprezentacji takich samych i podobnych danych,

 wbudowane mechanizmy wnioskowania i generalizac;ji.
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REPREZENTACJA DANYCH %

Sposob reprezentacji danych w istotny sposéb wptywa na:

- Przechowywanie relacji pomiedzy danymi
- Szybkos¢ dostepu do danych i ich relacji
- Mozliwosci eksploracji wiedzy na podstawie tych danych.

W trakcie eksploracji najczesciej poszukujemy:

- Czestych (frequent) grup danych — wzorcow (patterns) — okreslonych na podstawie
ich podobienstwa

Zalezy nam na:
» Szybkosci dostepu do danych i ich relacji

* Mozliwosci szybkiej eksploracji wiedzy na podstawie tych danych.

Wiedza o danych - to przede wszystkim informacje o ich:
» 2Zwiazkach (relacjach)
* Podobienstwie i roznicach

» Klasach, grupach i grupowaniu
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