6.1. Asociace jako vztahy mezi atributy

6. ASOCIACE

@ Cas ke studiu: 6 hodin

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete

® vedét, co jsou asociace mezi podmnozinami atributd a jaké typy asociaci
rozeznavame,

umét pro kazdy typ asociaci popsat a zdtivodnit jejich vypocet,

pomoci popsanych metod vybrat vhodnou metodu, analyzovat a tesit praktické
ulohy generovani asociaci riznych typu.

Vyklad

6.1. Asociace jako vztahy mezi atributy

Jak vime, zkoumané objekty jsou popsany svymi atributy. Jednou velkou skupinou, nejcastéji
vyuzivanou pii dolovani znalosti, je hledani vztahti mezi nékterymi podmnozinami atributti.

Predstavme si objekty v databazi jako ,,nosice* mnoha vlastnosti. MlZe se stat, Ze mezi vlastnostmi
jsou jisté, ne vzdy zfetelné vztahy. Pokud experta nebo analytika ,,napadne®, Ze by mezi atributy A a B
mohl byt vztah napiiklad typu ,jestlize A=1, pak B=5“, mlze si tuto vlastni hypotézu v datech
otestovat. Ovsem, pokud takovy pfedpoklad neformuluje, také ho neotestuje. Pfitom mohou existovat
zajimavé vztahy, které nikdo nepoznd, protoze nikoho nenapadnou.

Praptivodem metody hledani asociaci je metoda GUHA - pivodni Ceskd metoda prazské skupiny
autort (P. Hajek, M. K. Chytil, T. Havranek) z roku 1964. Od t¢ doby se rozsifila po celém svéte.

Metoda pouziva prostiedkli matematické statistiky a matematické logiky. Automaticky a systematicky
generuje a ovéiuje hypotézy téchto typul:

1. A (asi, vétSinou) souvisi s B
2. A (asi, vétSinou) je pric¢inou B
3. za podminky P veli¢iny A, B (asi, vétSinou) koreluji

Pojmy ,souvisi®, ,je pfi¢inou®, ,koreluji“ budou upiesnény nize, veliCinami A, B rozumime
podmnoziny atributli zkoumanych objektl (ptivodni, filtrované, odvozené)

Pozdéji, zvlasté se zaCatkem vyuzivani v marketingu, se rozvinuly i varianty zakladnich asociaci.
Princip automatického generovani a testovani vSech moznych hypotéz vSak zlstava stejny — to je
podstata rozdilu proti testovani v matematické statistice.

Asociacemi tedy nazyvame vztahy mezi podmnozinami atributi. RozliSujeme asociace
* klasické - mezi dvéma podmnozinami atribut
* transakéni - v ramci velmi rozsahlé mnoziny atributd

+ agregované - mezi podmnozinou atributi a jejich skupinovymi charakteristikami
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6.1. Asociace jako vztahy mezi atributy

Y| Shrnuti pojmi 6.1.

Asociace jako vztahy mezi podmnoZinami atributu.

Typy asociaci.
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6.2. Asociace zakladni

6.2. Asociace zakladni

@ Cil Po prostudovéni této kapitoly budete

e  vedét, co jsou zakladni asociace mezi podmnozinami atributt,
e umét popsat jejich vyznam, interpretaci,
e  pro praktické ulohy navrhnout smysluplné typy uloh na asociace

Vyklad

o Zakladni pojmy

M¢jme binarni datovou matici X s objekty {O1, O2, ...} v fadcich a atributy {A, B,..., X, Y, ...} ve
sloupcich.

X
A B X Y
0O1 x11 x12
Oi xil x12
Om xml xm2

Jména zakladnich i slozenych veli¢in Aj nazveme formule, oznac¢ime Fi.

Z binarnich formuli je mozno vytvaret slozené binarni formule pomoci logickych spojek negace,
konjunkce a disjunkce.

Jsou-li Fi, Fj dvouhodnotové formule, pak také
—Fi  Fi AFj Fi v Fj

jsou dvouhodnotové formule.
Pro asociace maji vyznam elementarni konjunkce, tj. formule tvaru

tF1IA£F2 A ... A £Fk
a elementarni disjunkce tvaru

+Flv £F2 v ... v £Fk
kde symbol = znamena, ze pied Fi je negace nebo nic; Fi jsou navzajem rizné veliiny.
Piiklad 6.1.

Pro zdrojovou datovou matici Pacient (jméno, vek, vaha, tlak, ..., koufi, pije alkohol,
uziva drogy, vegetarian, ..., vysoky tlak, rakovina plic, cukrovka, infarkt, ... ) jsou sledovanymi
objekty pacienti s néekterou z evidovanych nemoci.
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6.2. Asociace zakladni

Jednoduché formule jsou napriklad: kouti [A/N], vegetarian [A/N],
slozené formule jsou napriklad: pije_alkohol A —koufi v vegetarian.
Elementarni konjunkci je napriklad: cukrovka A —infarkt A vysoky tlak
Elementarni disjunkci je napriklad: koufti v pije_alkohol v uziva drogy

Vztahy, které mohou lékare zajimat, jsou napriklad vztahy mezi atributy charakterizujicimi styl
Zivota na jedné strané a atributy popisujicimi diagnozu na strané druhé.

0 Charakteristiky binarnich dat

Pro binarni a kategoridlni data uzite¢nou informaci shrnuji charakteristiky frekvence. Obvykle je
zapisujeme do tvaru frekvencni tabulky.

Pro data X a z nich vytvofené binarni formule F1 a F2 ma frekvencni (Ctyfpolni) tabulka tvar

plati F1\ F2 ano ne

ano a b r
ne c d S
k 1 m

Frekvence jest€ nedavaji dostateCnou informaci o datech, proto se zavadi dalSi charakteristiky
definované na matici dat pomoci frekvenci a davajici hodnoty z oboru redlnych ¢isel. Nazyvame je
zobecnéné kvantifikatory. Ty jsou vypocteny z hodnot ¢tyfpolni tabulky. Rlzné kvantifikatory
davaji pak charakterizuji rizné typy vztahti mezi formulemi F1, F2.

Pomoci kvantifikatoru q se ze dvou formuli vytvoii formalni sentence
F1 q F2
Formuli na levé strané sentence nazyvame antecedentem, na pravé stran¢ sukcedentem.

Sentence je pravdiva na datech X, jestlize po aplikaci zobrazeni definujiciho kvantifikator na tabulku
dostaneme hodnotu 1. Sentence pravdivé na datech nazveme hypotézami.

Mnozinu sentenci pravdivych v datech X (mnozinu hypotéz) ozna¢ime H(X).

Pro danou matici dat X je dale dana mnozina sentenci (popsand ne vyctem, ale pravidly, jak je
generovat), které jsou povazovany z néjakych divodt za relevantni otazky. Mnozinu relevantnich
otazek oznacime RO.

Zajima nas, které sentence z RO jsou pravdivé v datech X.

Nez uvedeme ptiklad na sentence, zavedeme si pouzivané kvantifikatory.

o Typy kvantifikatori

V uvodu kapitoly o asociacich jsme si fekli, ze budeme hledat vztahy typu A (asi) souvisi s B, A(asi)
je pric¢inou B, piipadné za podminky P veli¢iny A, B spolu koreluji. Pro tyto tii typy vztahl nyni
zavedeme nasledujici tii typy kvantifikatori:
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6.2. Asociace zakladni

L Kvantifikatory asociacni pro binarni veliiny
II. Kvantifikatory implika¢ni pro binarni veli¢iny
II1. Kvantifikatory korela¢ni pro realné veli¢iny
IV.

e Kvantifikatory asociacni pro binarni veli¢iny

odpovidaji intuitivni pfedstavé souvislosti: kvantifikator q je asociacni, jestlize sentence F1 q F2
fika, ze F1 souvisi s F2 (Ze shody jejich hodnot pfevazuji nad neshodami).

Definice 6.1.

Kvantifikator q je asociacni, jestlize pro kazdé a, b, ¢, d takové, ze q(a,b,c,d) =1 a kazdé a’>a,
b’<b,c’<c, d’>d je q(a’,b’,c’,d")=1.

Asociacni kvantifikatory jsou symetrické, tj. q(a, b, c, d) =q(a, c, b, d).

Jednotlivé asociaéni kvantifikatory jsou definovany takto:

1. prosté vychyleni ~§& pro libovolné & >0
~8(abye,d) =1 jeli ad>e®.bc ... ad/bc>e’

k\m-k
min (7, k) i r—i
<

~al (ab,e,d) =1 jeli ad > bec a W_a

2. Fisheriv kvantifikator ~al pro libovolné a € (0, 0.5>

i

7

Tento kvantifikator je zaloZen na testu hypotézy o nezavislosti testovanych veli¢in proti
alternative o jejich kladné zavislosti; jde o test na hladiné vyznamnosti a. Hodnota 1 indikuje
piijeti alternativni hypotézy.

Je vhodny pro mala m e <20, 40> nebo pro Cetnosti a, b, ¢, d <5.

3. %2 - kvantifikator ~ a2 pro libovolné a € (0, 0.5>

_ Lo Mm> 2
~ 0o (asb’c9d) =1 Je_h ad > bc a rkls = Fa

kde ye2 je (1 - a) - kvantil %2 rozlozeni s jednim stupném volnosti; je to test asymptoticky.
Statisticky vyznam ma stejny, jako Fisherav test.

Je vhodny pro m > 40 nebo pro m € <20, 40> a Cetnosti a, b, ¢, d > 5.

Charakteristiky pro souvislosti (t€Z asociace v uz$im slova smyslu jako “skoroekvivalence”)
odpovidaji intuitivni piedstavé souvislosti: kvantifikator q je asociaéni, jestlize sentence fika, Ze
antecedent souvisi se sukcedentem, Ze pocet shod prevlada nad poctem neshod.

Pokud ve ¢tyfpolni tabulce plati c=b=0, pak jde o logickou ekvivalenci.
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6.2. Asociace zakladni

e Kvantifikatory implika¢ni pro binarni veli¢iny

Je-li q kvantifikator implikacni, pak formule F1 q F2 tikd, ze skoro vSechny objekty spliujici F1
splnuji i F2.

Definice 6.2.

Kvantifikator q je implikacni, jestlize pro kazdé a, b, c, d takové, ze q(a,b,c,d) =1 a pro kazdé
a’>a,b’<b alibovolné ¢’, d’ plati

q@,b,c,d)=1

Implikac¢ni kvantifikator neni symetricky. Kvantifikatory implika¢ni jsou definovany takto:

1. Fundovana implikace = p S (proS € (0,1> a P>0)
=pS(@,b,c,d)=1 jeli a=P a a=S(ath)

kde S ... minimalni spolehlivost vztahu definovana vhodnymi charakteristikami
P ... minimalni podpora, pocet ptipadl, pro néz je nalezena hypotéza platna

Pro S=1 a P=0 dostavdme obvyklou logickou implikaci

2. Dolni kriticka implikace = p o (pro P, S jako vyse, o € (0,0.5>

r

= PSa@b e, d)=1 jeli ZU jpi(l—pY‘i < a

i =a

je zaloZen na testu nulové hypotézy, ze podminéna pravdépodobnost sukcedentu za podminky
antecedentu je mensi nebo rovna P proti alternativni hypotéze, Ze je vétsi nez S; jde o test na
hladin€ vyznamnosti a; hodnota 1 indikuje pfijeti alternativni hypotézy. Usuzujeme tedy, Ze
pritomnost antecedentu zvySuje pravdépodobnost platnosti sukcedentu.

3. Horni kriticka implikace = 5%  (pro P, S, o jako vyse)
. r i r—i
PSS b o d) =1 2 ; p'l-p) " >a je-li
i=0

je zaloZen na testu nulové hypotézy, ze podmin€na pravdépodobnost sukcedentu za podminky
antecedentu je vetsi nebo rovna p proti alternativni hypotéze, Ze je mensi nez s; jde o test na
hladiné¢ vyznamnosti a; hodnota 1 indikuje nezamitnuti nulové hypotézy. Usuzujeme tedy, Ze
nelze vyloudit, Ze pritomnost antecedentu zvySuje pravdépodobnost platnosti sukcedentu.

e Korelaéni kvantifikitory pro realna data
posuzuji kladné zavislosti dvou redlnych velicin. Asociace pouzivaji korela¢ni kvantifikatory zalozené
na pojmu potadi.

Predpokladejme, ze data X obsahuji objekty O1, O2, ..., Om a pro n¢ dva realné atributy tl a t2.
Daéle, Ze pro zadné dva objekty O1, O2 neplati O1(t1) = O2(t2) nebo O2(t2) = OI1(t1). Pro libovolny
objekt Oi definujme poFadi R(i) objektu vzhledem k t1 jako podet prvka mnoziny {Oj I X | Oj(t1) £
0i(t2)}. Podobné definujeme poradi objektd Q(i) vzhledem k t2. Pak
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6.2. Asociace zakladni

1. Spearmaniv kvantifikator s-corr, pro ol (0,0.5>
m

seorrg (<t1,t2>)=1 jeti D REO()2k,
i=1

kde k¢, je vhodné konstanta. Pokud pozorované veli¢iny maji spojité rozlozeni, jde o test nulové
hypotézy nezavislosti proti alternativni hypotéze o kladné zavislosti. Hodnota 1 znamena kladnou
zavislost; jde o test na hladiné a.

2. Kendalliiv kvantifikator k-corra pro al(0,0.5>
k-corra (<t1,t2>)=1 jeli 4 sign(R@)-RG)( sign(QM)-Q()) * ka
proi'j, kde kg je vhodna konstanta. Statisticka interpretace jako vyse.
3. Poradové ekvivalen¢ni kvantifikator e-corrg

e-corrg (<tg1,t2>)=1 je-li R@A)=Q@{) proi=1,..., m

Korelacni koeficienty se pouzivaji v sentencich podminéného tvaru
Fl1q F2 / F

kde F1 a F2 jsou realné velidiny a F je binarni formule.

e Asociace zakladni
Pro testovani spolehlivosti asociace se pouzivaji statistické charakteristiky, které jsou definovany pro
binarni data a vypoctené ze Ctyipolni tabulky shod a neshod antecedenti a sukcedentt.

Skute¢na data obvykle nejsou jen binarni. Z kapitoly o pfedzpracovani dat vime, ze je mozno data
kteréhokoliv datového typu prevést na binarni. Pokud mame data alespon kategorialni, pak je obvykle
pro asociace “binarizuji” pfimo dolovaci algoritmy. Napftiklad tak, Ze testuji postupné hodnoty atributu
A=al, A=a2, ..., A=ak.

Zobecnime-li definici asociaci, pak asociacemi nyni nazyvadme vztahy mezi dvéma podmnoZinami
kategorialnich atributd (antecedentem a sukcedentem).

Je to tedy jeden z typi tvrzeni
Jestlize A=a A B=bA... pak X=xAY=pA... se spol S a podp P @)
Hodnoty A=a A B=bA... souvisi s X=xAY=ypA... se spol S a podp P 2)

kde {4,B,...} jsou atributy antecedentu,
{X)Y,...} jsou atributy sukcedentu,

a b, ..., x,y, ... jsou hodnoty domén piislusnych atributd,
S ... spolehlivost vztahu definovana vhodnymi kvantifikatory,
P ... podpora, pocet ptipadi, pro néz je nalezend hypotéza platna.

Vysledkem jsou takové vygenerované hypotézy, pro néz plati

S > Smin = minconf (minconf je zadand minimalni spolehlivost, confidence)
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6.2. Asociace zakladni

P > Pmin = minsupp (minsupp je zadana minimalni podpora, support)

o Metoda ASSOC
generuje zajimavé sentence pravdivé v binarnich datech X tvaru
KONJ1 ~ KONJ2

kde ~ je néktery asocia¢ni kvantifikator
KONIJ1, KONJ2 jsou elementarni konjunkce.

Co povazuje fesitel za zajimavé specifikuje zadanim vstupnich parametrti:

a) Pouzity kvantifikator a jeho parametry (9, o, Pmin, Smin)
ZvySenim parametrii 3, P, S a snizenim parametru a se snizuje pocet vystupnich hypotéz
(zvysuje se narok na teoretické hypotézy).

b) Povoleny tvar antecedentu a sukcedentu, tj. zada
maximalni délku antecedentu a maximalni délku sukcedentu,
antecedentové predikaty dilezité BA a ostatni CA,
sukcedentové predikaty dulezité BS a ostatni CS,
ke kazdému uvedenému atributu ATR jeho povoleny tvar +ATR (jen pozitivni), -ATR (jen
negativni), ATR (oba).
c) zda bude pouzito zlepSovani, piipadné které (viz nize).

Pozniamka:
* parametry z (a) a (b) definuji mnozinu relevantnich otazek RO,
* doplnujici parametry J, a, P, S mnozinu pravdivych sentenci H(X),

* bod (c¢) uc¢i miru komprese vysledk.

o Metoda IMPL
generuje zajimavé sentence pravdivé v binarnich datech X tvaru elementarni implikace
KONJ =* DISJ
kde =* je ne€ktery implikacni kvantifikator
KON je elementarni konjunkce
DISJ elementérni disjunkce

Ostatni zadani metody je obdobné, jako u ASSOC.

o Algoritmy hledani asociaci

Rozdil mezi klasickymi statistickymi testy, provadénymi nad daty, a mezi dolovanim asociaci z dat je
v automatizaci tohoto procesu. Dolovaci algoritmy automaticky generuji a testuji “vSechny mozné”
hypotézy a generuji na vystupu ty, které projdou prislusnym testem (s vhodnym testovacim kritériem a
zadanym hodnotami minconf, minsupp).

Problém vsech algoritmti hledajicich asociace je v testovani “vSech moznych” sentenci, uvazime-li
pocet teoretickych ptipadt, které je nutno otestovat, a jim odpovidajici ¢asovou slozitost tlohy. Proto

hlavnim problémem celé metody je nalezeni rychlych algoritmi, které by sice nalezly vSechny
pozadované hypotézy, ale omezily by pocet testi.

Algoritmy pro testovani a generovani hypotéz mizeme délit na
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6.2. Asociace zakladni

e trivialni - generuji a testuji vSechny mozné sentence jako kombinace hodnot atributd, délek ante a
sukce, kombinaci dvojic ante a sukce (odtud téz kombinacni analyza, pro vétsi data nepouzitelna,
s exponencialni casovou slozitosti),

o usporadané generovani pravidel — naptiklad vhodné uspotadané postupné prodluzovani délky
sukce a ante sniZzuje pocet kladnych shod a, pokud a < minsupp, negeneruji se dalsi sentence
s vétsi délkou —cedentu,

e vzorkovanim - rozsahla data zpracuji po Castech (vzorcich) a hledaji kandidaty pro hypotézy, pak
testuji pres celad data jen kandidaty.

o Problém redundance vysledki

P#i mechanickém generovani asociaci miiZze nastat nasledujici situace:

Plati-li  A=a = X=x se spolehlivosti S =s (D)

ataké  A=a A B=b = X=x sespolehlivosti S =1+’ 2)

Pak pro s’ =s tikame, Ze (2) je redundandni (B=b je redundandni, neptinasi novou informaci)
s’ > s ftikame, ze B=b rozsifuje sentenci (1)
s’ <s tikame, ze B=b zuzuje sentenci (1)

Za zajimavé obvykle povazujeme rozsifeni jiz nalezenych hypotéz, naopak zizeni obvykle prifadime
k redundancim.

Moznost rozsifeni definice redundance: za redundandni povazujeme i ptipady s’ < s+C pro dané C.

Algoritmus N-ASOC (neredundandni asociace)

{DATA: array[1..r,1..s] of integer;

SU: array[1..n,1..K] of integer...pocCet vyskytl sukce
ZP: array[1..r] of boolean ... zpracovany fadek dat
m = poCet ante

n = pocet sukce

s=m+n

k = pocet kategorii

pod = podpora, min. pocet vyskytl u hypotézy
spol = spolehlivost, procento platnych hypotéz

}
foru:=1tordo
begin
if ZP[u]=0 then
begin {nalezeni vSech stejnych I-tic ante}
fori:=u+1tordo
begin
if ZP[i]=0 then
if DATA[u]=DATAi]
then begin a:=a+1; SJ[j,k]:=S[j,k]+1 end
end;
{zruseni redundanci, kdyz existuje vysledek s ante o 1 kratsi}
{generovani hypotéz, které projdou testem}
end
end;
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6.2. Asociace zakladni

ZP A|B|C X |Y | Z S
| 1 2|3 1 13]3 kl | k2 | K3
2 | 3|8 1 ]3] 2 X ||
| 1|23 2 |3 |1 Y | | I
| 1|23 1|11 Z || |
2 | 3|8

Vlastnosti algoritmu N-ASOC:

* testuje jen kombinace hodnot skute¢né pritomné v datech

» vSechny sukce i vSechny jejich délky jednim prichodem daty

+ generuje jen neredundandni hypotézy pro danou definici redundance

Piiklad 6.2.

Data o asistované reprodukci (AR) obsahuji lécebné cykly AR, kazdy je popsan asi 250 atributy o
pacientce, anamnéze, lécbe, dale casové délené do nekolika etap, o dilcich vysledcich etap cyklu i
vysledku celé 1écby.

Jeden z vygenerovanych vysledkii (pouzita FI), metoda AH = asistovany hashing.

Je-li vék = 20-25 A metoda AR = AH,
pak pocet oplodnénych oocytt > 0
spodp P=112aspol S=76%

Interpretace: V datech existuje 112 pripadd pacientek véku 20-25 let, u kterych byla provedena
metoda AH a z nich bylo 76% oocyti oplodnéno.

Procento oplodnénych vajicek v celem souboru AR je asi 50%. Na zdkladé téchto vysledkii miizzeme
formulovat hypotézu: U mladsich pacientek veku 20-25 let metoda AH pozitivné ovliviiuje oplozeni
vajicek.

¢

o Vyuziti metod ASSOC a IMPL
Vysledky obou metod miizeme pouzit pro nasledujici analyzy:
1. analyza p¥icin ... pouzijeme IMPL, setfidime vysledky dle SUKCE
2. analyza nasledkid ... pouzijeme IMPL, setfidime vysledky dle ANTE
3. analyza asociaci ... pouzijeme ASSOC, settidime vysledky podle potieby
4. konkrétni dotaz ... pouzijeme metodu dle dotazu; pti konkrétnim dotazu mame moznosti:
bud’ dotaz — analyza na miru — vysledek
nebo provedeni komplexni.analyzy — dotaz — vybér vysledku

5. tvorba baze pravidel ... pouzijeme IMPL, setiidime vysledky, vysledna pravidla chapeme
jako pravidla pro pouziti u dalsich piipada z reality
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6.2. Asociace zakladni

Piiklad 6.3.

Matky, které daly své dité k adopci si to nékdy pozdéji rozmysli. Ukolem je najit pravidla
rozpoznavajici, které atributy (priciny) napovidaji, zda si matka své rozhodnuti rozmysli nebo ne.
Data jsou od 104 matek se 23 atributy

Matka (m-vek, m-povolani, m-stav, m-narod, o-stav, o-vztah, o-povol, o-narod, pocet-t¢hot,
pocet-potrat, ... , kojeni, ... , rozmyslela)
Reseni: Zvolena metoda IMPL, kvantifikator FI, délka antecedentu 3

Vysledek — ast uplného veSeni:

Je-li pak Spolehlivost Podpora
m-vek <30 rozmyslela 66 62
m vék e <30, 40> nerozmyslela 100 28
m_vék > 40 nerozmyslela 91 14
m_povol = délnice, pomocna nerozmyslela 100 19
o_povol = neni ve vézeni nerozmyslela 90 86
o_vztah = Zenaty jinde nerozmyslela 100 67
po¢_téhot =3 A po¢ potrat =0 nerozmyslela 100 22
uték = ano nerozmyslela 100 17
steril = ano nerozmyslela 100 6
m_povol = prostituce nerozmyslela 100 15
ustavni_vychova = ano nerozmyslela 100 21
podvod s OP = ano nerozmyslela 100 5

Vysledek formulovany slovné, uspoiddany podle sily pravidla:

Jestlize plati
m-veék>= 30 let nebo
m-povolani = délnice,pom.sila, THP nebo
o-vztah=zenaty s jinou, rozvedeny nebo
poc-tehot>=3 ” poc-potrati=0 nebo

prostituce = ano
pak rozmyslela = ne
s podporou P = ... a spolehlivosti = 100%

JestliZe plati

m-vek <= 30 let " o-vek <= 30 let
pak rozmyslela = ne
s podporou P = ... a spolehlivosti = 66%

JestliZe plati

m-vek <= 18 let
pak rozmyslela = ne
s podporou P = ... a spolehlivosti = 57%
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Piiklad 6.4.

Zaddni: Japonskd banka sleduje data o 125 lidech, ddajicich banku o vvér. Ukolem je
z dosavadnich ,,rucné’ provadénych rozhodnuti formulovat pravidla, podle kterych se bude
v budoucnu rozhodovat automaticky. Evidence ma atributy:

Al. dostal uvér [A/N]

A2. je nezamestnany [A/N]

A3.¢imruci[ 1 =PC, 2 = car, 3 = sterco, 4 = bike]
A4. pohlavi

AS. svobodny [A/N]

A6. problematicky region [A/N]

A7. veék [ kateg]

AS. hotovost u banky

A9. mésicni ptijem

A10. pocet mésict splatky

A11l. pocet rokil pracujicich v souc¢asné firme

Reseni: Metoda IMPL,
parametry ANTE = {42 .. A11}, SUKCE = Al
kvantifikator = FI
min. spolehlivost S = 90%, min. podpora P = 1
délka ante = 3

Vysledky:

Je-li vék = (65, 81> pak Gvér nedostal s S =100%
Je-li hotovost = (40,50 > a soucasné¢ més.piijem = (6, 10> pak uvér nedostal s S =100%
Je-li nezamést = Ano a soucasné més.piijem = (6, 10>  pak avér nedostal s S =100% ...
Je-li rok1 u firmy = >3 a soucasné pohl = muz a soucasné pocet splatek = (6, 20>

pak uvér dostal s S =96.7%

0 Dedukéni pravidla

Ze sentenci pravdivych v datech je mozno jistymi Upravami odvozovat dal§i pravdivé sentence.
Pravidla pro takové odvozovani nazyvame dedukénimi pravidly. Pomoci dedukénich pravidel je
mozno odvozovat dal$i pravidla a neni nutné je vyhledavat v datech.

Plati:
F1 a F2 jsou ekvivalentni v datech, plati-li Oi(F1)=0i (F2), i=l,..., m

1. Pravidlo zamény ekvivalentnich formuli.

V kazdé sentenci S(F) obsahujici formuli F a pravdivé v datech X 1ze nahradit formuli F jinou formuli
F’, ktera je v datech ekvivalentni formuli F. Vznikla sentence je opét pravdiva v datech X.

Pro elementarni konjunkce K a elementarni disjunkce D plati zakony logiky: komutativni, negace-
negace, De Morganovy = pro danou formuli tvaru K nebo D existuje fada logicky ekvivalentnich
formuli.
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Piiklad 6.5.
v datech X je pravdiva sentence

kouteni = () 8 infarkt v rakovina_plic

pak jsou v datech pravdivé i sentence

kouteni = (.8 rakovina_plic v infarkt

kouteni =( 8§ — — (infarkt v rakovina_plic)

koureni =(),§ — (—infarkt A — rakovina_plic)
¢

Dalsi ekvivalence mohou vyplynout z dat: 2 formule jsou ekvivalentni v datech X, maji-li pro
vSechny objekty shodné hodnoty: Oi(F) = Oj(F) pro vSechna i, j.

Piiklad 6.6.
v datech X plati
maj auta jeekvivalentnis maj auta A muz
pak ze sentence pravdivé v datech X (ne v realité)
maj_auta =(.9 ma_garaz
pak i nasledujici tvrzeni jsou pravdiva v datech X (pravidlo 1)

maj_auta A muZz =().9 ma_garaz
muZ A maj_auta =(,9 ma_garaz
*

Praktické vyuziti:

staci testovat elementarni konjunkce a disjunkce jednoho potadi

2. Pravidlo uprav elementarni implikace.

Elementarni implikaci je sentence tvaru K b* D kde K je elementarni konjunkce, D je elementarni
disjunkce a K, D nemaji zadny spolecny atribut. Plati: v elementarni implikaci K bP* D pravdivé v
datech X mtzeme

(1) prevést ¢len z antecedentu do sukcedentu za soucasné zmény znameni (formuli A nahradit jeji
negaci);

(2) ptidat do sukcedentu nové Cleny.
Vznikla sentence je opét pravdiva v datech.
Piiklad 6.7.

v datech X je pravdiva sentence

otylost A muz b g infarkt

odtud plyne i pravdivost v datech pro sentence

otylost A muz =(.8§ infarkt v ang.pect v berc.vred
otylost =(.8 — muz v infarkt v ang.pect
muzZ =().,§ —otylost v infarkt
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Praktické vyuziti:

+ z pravdivosti jedné sentence mizeme rychle logicky odvodit (bez oveéfovani v datech) mnozstvi
dalsich sentenci pravdivych v datech

* pii vhodném rozd€leni atributi na ante — sukce je mozno optimalizovat délku ante - sukce pro
konkrétni algoritmus, skute¢né rozdé€leni na ante — sukce pak pouzitim pravidla 2 upravit

3. Pravidlo symetrie.

Je-li ~* symetricky kvantifikator a je-li sentence F1 ~ * F2 pravdiva v datech X, pak i sentence F2 ~
* F1 je pravdiva v datech.

Piiklad 6.8.
v datech X je pravdiva sentence
kouteni A vic 30 let <(.8 rakovina_ plic
pak jsou v datech pravdivé i sentence
rakovina_plic <(.8 koufeni A vic_30 _let
¢
Praktické vyuziti:

pii testovani symetrickych asociaci staci jeden test

3. Pravidlo konzervativniho zlepSovani.

Rekneme, Ze atribut A (nebo —A) konzervativné zlepsuje elementarni konjunkci K v datech X,
jestlize A se nevyskytuje v K a formule K A A (nebo K A —A) je ekvivalentni formuli K v X. V
sentenci pravdivé v datech a obsahujici elementarni konjunkci K lze ke K piidat do konjunkce
libovolny pocet atributll a negovanych atributi, které K konzervativné zlepsuji. Vysledna sentence je
opét pravdiva v datech. Jde o specialni ptipad pravidla 1.

Piiklad 6.9.
plati-li
Al A —-A3 AAS = A4
a zlepsuji-li AS, —=A7, A9 konzervativné antecedent, plati i
Al A =A3 A A5 = A4
Al A =A3 A AT = A4
XI.A—|A3/\—|A7/\A9:>A4
Al A =A3 AASA—=AT A A9 = A4
¢

Praktické vyuZiti: jako u pravidla 1
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O Asociace s neuplnou informaci

Dana datova matice X binarni s chybé&jicimi tdaji, tedy hodnotami {0, x, 1}, kde x je neznama
hodnota.

Dvouhodnotovym doplnénim X je jsou takova data X¢, Ze se x nahradi 0 nebo 1. Zfejmé jen  jediné
doplnéni je spravné (odpovida realité), ale to nezname. Proto bereme v ivahu v§echna mozna doplnéni
a podle vsech jejich vysledki mizeme d¢€lat zavery.

Plati princip zabezpeceni: neni.li vysledek jisty, plati hodnota x.

Jestlize A1, ..., An jsou atributy antecedentu a sukcedentu, pak
K=0OAIAA2A... AAnN)=1 kdyz A1=A2=... =An=1
0 nékteré Ai = 0, ostatni Aj = 1
X nékteré Ai = x
D=0OA1vA2v... vAn)=1 kdyz n&které Ai=1
0 Al=A2=...=An=0
X nekteré Ai =x

Chapeme-li 0 <x < 1, pak
O(ALAA2 A ... AAn)=min (O(Al), ..., O(An))
O(A1vA2v... vAn)=max (O(Al),..., O(An))

Princip zabezpeceni fika, Ze elementarni K nebo D ma pro libovolny objekt hodnotu x pravé tehdy,
kdyz existuje doplnéni, ze K(D) =0 a jiné, ze K(D) = 1.

Trojhodnotova frekvencni tabulka se prevadi na dvojhodnotovou tak, ze se

i se dilem pfi¢te k a, dilemk b

0 = a - c atd.
Ant\Suk X 0
1 1 r

VRN

n
]

*nCd) s

Piiklad 6.10.
Data o 15 pacientech Pacient( ..., koufeni, otylost, vysoky tlak) s hodnotami NULL.
Trojhodnotova tabulka:
antecedent: kouteni A otylost ( oznacime riziko)

testujeme implikaci riziko = tlak

115




6.2. Asociace zakladni

riziko \ tlak 1 X 0
1 3 0 0
X 2 0 0
0 1 0 9
pro tuto tabulku existuji 3 moznda doplneni:
@) 2 A
5 0 4 0 3 0
1 9 2 9 3 9

Jjsou pravdiva viechna (a/(a+b)=1) = sentence je pravdiva v datech (=1)
¢

Priklad 6.11.
Data Pacient( ..., koufeni, otylost, vysoky tlak) s NULL.
Trojhodnotova tabulka:
antecedent: kouteni A otylost (‘oznacime riziko)

testujeme implikaci —riziko = —tlak

—riziko \ —tlak 1 X 0
1 9 0 1
X 0 0 2
0 0 0 3
pro tuto tabulku existuji 3 mozna doplnéni:
(D 2) 3)
9 1 9 2 9 3
0 5 0 4 0 3

je pravdivé 1. doplnéni, nepravdivé 2. a 3. = sentence ma v datech hodnotu X.

Zavér: Data s vétSim poctem objektli a vétsim poctem neuplnych hodnot v antecedentu a sukcedentu
(tj. s velkymi ¢etnostmi i, o, n, p, j) jsou prakticky nezpracovatelna. Pro kazdou sentenci by se muselo
testovat velké mnozstvi moznych doplnéni a vypocet by se velmi prodrazil.
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Y| Shrnuti pojmi 6.2.

Zakladni asociace. Formule. Kvantifikatory. Antecedent a sukcedent. Sentence, hypotéza.
Zobecnéna asociace a jeji tvary. Spolehlivost a podpora hypotézy.
Dedukéni pravidla.

Asociace pro netplna data.

)| oOtazky 6.2.

°

Vysvétlete podstatu jednoduchych asociaci.
Z ¢eho vychazi zakladni princip hledani asociaci?
Jak se 1isi metoda hledani asociaci od testovani hypotéz o zavislosti dvou veli¢in?

K ¢emu jsou prakticky uzitecna dedukéni pravidla pro asociace?

ok b

Je mozno prakticky na velikych datech s netiplnou informaci nalézt asociace?

Q Ulohy k Feseni 6.2.

=4

1. Jsou déna data z kapitoly 5, ulohy 1 az 4. Navrhnéte pro n¢ vyuziti hledani asociaci: zadejte
antecedenty, sukcedenty, kvantifikdtor a hodnoty minimalni spolehlivosti a podpory. VSechny
volby v zadani zdivodnéte a formulujte, co o¢ekavate jako mozny vysledek.
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6.3. Asociace transak¢éni

@ Cil Po prostudovéni této kapitoly budete

e  védet, co jsou zakladni asociace mezi podmnozinami atributd,
e umeét popsat jejich vyznam, interpretaci,
e  pro praktické ulohy navrhnout smysluplné typy tloh na asociace

Vyklad

Jiny Casty tvar zdrojovych dat pro asociace je tzv. nakupni kosSik. Objektem je jeden (obvykle
obchodni) pfipad, jeho nékolik atributi ma obvykle pevnou strukturu (datum, cas, zakaznik, ... =
identifikace kosiku). Vysoky pocet dalsich, obvykle binarnich atributd (seznam nakupovaného zbozi =
obsah kosiku) je zadavan jako seznam atributli nabyvajicich nenulové hodnoty.

Asociacemi se zde rozuméji nalezené podmnoziny atributi, vyskytujicich se spole¢n¢ (v kosiku).

A B ... |X—seznam (i>>1]

al bl .. |1 X1 = {x1,x2,x3,x4,x5}
a2 b2 ... | X2={x3x8}
a3 b3

Asociaci zde rozumime jeden z typil tvrzeni
{x1,x2, ...} € Xi se spol " a podp P 3)
Je-li A=a AnB=b A ... pak {x1,x2, ...}e Xisespol V apodp P (4)
Piiklad 6.12.

transakcnich asociaci: Klasickym prikladem je vydolovani “zmalosti” z databdze o prodeji
v supermarketu typu

“{jogurt, vlocky} se spol 72% a podp 4567~
nebo
“je-1i patek A 1éto, pak {pivo, buity} se spol 67% a podp 3367”

V prvnim pripadé se uvedend zbozi umisti v prostoru co nejdadle od sebe, ve druhém se v patek
vedle piva a buitii umisti dalsi vikendova ldkadla.

0 Algoritmy hledani transakénich asociaci

Pro transakcni asociace je potfeba pouzit jiné algoritmy, nez pro asociace klasické. Jsou zalozeny na
ruznych principech, vyuzivaji indexovani, konstrukce tzv. k-mnozin apod., viz [X].
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Y| shrnuti pojmi 6.3.

Asociace transakéni jako podmnoZiny spolecné se vyskytujicich atributii.
Nakupni kosik, jeho identifikace a obsah.

Interpretace a vyuZiti vysledku transakénich asociaci.

| Otazky 6.3.

1. Vysvétlete podstatu transak¢nich asociaci a jejich rozdil od jednoduchych asociaci.
2. Pro ktera data se pouzivaji transak¢ni asociace?

3. Je mozno pouzit stejné algoritmy pro jednoduché a pro transakcni asociace? Proc?

g Ulohy k FeSeni 6.3.

4

1. Najdéte alespon 5 prikladl z praxe pro vyuziti transakénich asociaci, pro kazdy formulujte uplné
zadani.
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6.4. Asociace agregované

@ Cil Po prostudovéni této kapitoly budete

e  védet, co jsou zakladni asociace mezi podmnozinami atributd,
e umeét popsat jejich vyznam, interpretaci,
e  pro praktické ulohy navrhnout smysluplné typy tloh na asociace

Vyklad

Agregovanou asociaci nazveme neprumérny vztah mezi hodnotami mnoziny antecedentovych atribitil
{A, B, C...} a skupinovymi ukazateli {U1, U2, ...} vypoltenymi z atributi sukcedentu {X, Y, ...}
tvaru

Je-li A=a AB=b A..., pak Ul=ul(V1) AU2=u2 (V2) A... s podp P ®)]

kde A, B, ..., a,b, ... maji stejny vyznam jako u klasickych asociaci
UL, U2, ... jsou identifikdtory definovanych agregovanych ukazateld,
ul,u2, ... vypoctené hodnoty ukazatelii pro testovanou skupinu,
V1,V2,... numericky nebo symbolicky oznacuji, zda je Ui primérmny, statisticky vyznamné

podprimérny nebo nadprimérny vzhledem k zakladnimu souboru
P je pocet vyskytii skupiny neboli podpora hypotézy.

Priklad 6.13.
Porovnani vysledkii asociaci klasickych a agregovanych

Opét pouzijeme data o asistované reprodukci. Skupina vygenerovanych vysledkii klasickymi
asociacemi (pouzita FI, TR = transfer embryi do délohy) je:

Jestlize pak se spol s
podporou
TR provedl gynekol = A vysledek gravid = netéh 82% 3251
B net¢h 72% 2865
C net¢h 79% 1233
D net¢h 85% 865

Takto formulované vysledy nejsou zajimavé, ale tyto negativni vysledky (binarnich hodnot) je
mozno interpretovat jako pozitivni:

Jestlize pak sespol s
podporou

TR provedl gynekol = A vysledek gravid = te¢h 18% 3251

B téh 28% 2865

C téh 21% 1233

D téh 15% 865

Priimérné procento otéhotnéni po transferu je 17%. Vzhledem k riznému poctu pripadii u
riiznych lékarii neni mozné bez statistického testu rozhodnout, zda a ktery lékar dosahuje nad- ¢i
podpriimérnych vysledkii a je-li takovy vysledek zajimavy.
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Vygenerovany vysledek metodou agregovanych asociaci. Pouzijeme ukazatel GR*100/ET, kde
GR = p I avidit, ET = pocet provedenych embryotransferii, priiomeérny GR*100/ET za cely

soubor je
Jestlize pak s podporou
TR provedl gynekol = A R% - 3251
B @863)
C 21% . 1233
D 15% ++ 865

0 Test vyznamnosti generovanych hypotéz
Pro otestovani vyznamnosti (neprimérnosti) generovanych hypotéz pouzijeme nasledujici vypocet
pomoci hodnoty p-value.

Oznac¢ime p ... primérna hodnota ukazatele za cely soubor
ps ... primérnd hodnota ukazatele za skupinu

ns ... pocet pripadi ve skupiné

Testovaci statistika

T(X)=—2 "L _x/ns

Jp (= p)

P(X)=FNormal(T(X))

p—value=1-P(X)

Pribéh normalni distribucni funkce ma nasledujici graf a jeho hodnotu pro vypocitanou hodnotu T(X)
dostaneme standardni procedurou FNormal.

[00]

Obr.x. Pribéh hodnoty FNormal (T(X))

Vysledné rozhodnuti o statistické vyznamnosti vysledné hypotézy zapiSeme pro uzivatele snadno
¢itelnou jednoduchou formou. Misto hodnoty p-value, kterou by si musel inpertpretovat do slovniho

vyjadieni podle nasledujici tabulky:

121




6.4. Asociace agregované

Hodnota p-value +podm |oznadeni | vysledek
p-value > (.05 = prameér
p-value € <0.05, 0.01> . 77?

p-value <0.01 (0.001) ps>p +,++ | nadprimér

p-value <0.01 (0.001) ps<p -, - podprimér

O Algoritmus vypoctu asociaci agregovanych

24

asociaci, proto je opét urcujici postup generovani kombinaci antecedetovych atributd. Protoze se opét
pocitaji vSechny ukazatele soucasné, je vypocet Casove srovnatelny s klasickymi agregacemi.

Algoritmus AGR-AS0OC
1. Definuji se atributy antecedentu, pro sukcedent potfebné promeénn€, ukazatele a podminky pro
proménné.

2. Prvni prichod daty vypocte proménné a ukazatele za cela data.

3. Generuji se sentence jako kombinace hodnot antecedentu (1 kombinace = 1 skupina), k nim
hodnoty proménnych a ukazatelt.

Proménna je definovana agregovana hodnota (pocet, suma, ...), z niz se pocitaji ukazatele.
4. Kazdy ukazatel se otestuje na statistickou vyznamnost pomoci hodnoty p-value.

5. VSechny vysledky nebo jen vyznamné se ulozi.

Vlastnosti algoritmu AGR-ASOC
* testuje jen kombinace hodnot skute¢né ptitomné v datech
+ vSechny ukazatele skupiny testuje jednim priichodem daty
* generuje vSechny nepriimérnosti danych ukazatela
Priklad 6.14.
Jsou dana data o asistované reprodukci o 8500 zaznamech lécebnych cyklu a asi 120 atributech,

myj. atributech o poctech predchdazejicich porodii, potratii, ...o poctech odebranych a oplozenych
vajicek apod. Z nich expert urci charakteristické ukazatele, vypoctené ze sum a pocti pripadit

(promeénnych):
Promeénné podminka
CYKL pocet 1é¢ebnych cykli AR -
AS pocet aspiraci TC16=0
00 suma odebranych oocytd 0021 TC16=0
OPL suma oplozenych oocyti TR26 TR26 >0
ET pocet embryotransferti TR29>0
GR pocet klinickych gravidit po AR GR>0
POR pocet porodti po AR GR=9
AB pocet potrati po AR GR=1234
EU pocet mimodéloznich téhotenstvi po AR GR=5,6
VIC pocet viceCetnych gravidit po AR VGR =1
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Ukazatele

OO/AS prumérny pocet ziskanych oocytl pii aspiraci

OPL/O0*100 procento oplozenych oocytl ze ziskanych oocytl - Fertilisation rate FR
GR/ET *100 procento klinickych gravidity na embryotransfer - Pregnancy rate PR
POR/GR*100 procento gravidit po AR ukoncéenych porodem - Baby take home rate BR
AB/GR*100 procento gravidit po AR ukonéenych potratem

EU/GR*100 procento mimodéloznich gravidit po AR

VIC/GR*100 procento viceCetnych gravidit po AR

1 Jeden z uplnych vysledkii, kde jsou i statisticky nevyznamné vysledky pro porovnani viivu vsech
hodnot antecedentu:

Vék matky
vek_k cykl as 00 opl et gr por ab eu
nevyplnéno 8 8 13 4 3 0 0 0 0
<=25 1098 1037 5184 2552 484 86 43 34 9
26-30 3207 2976 13537 7046 1491 259 150 98 11
31-35 3069 2779 10850 5439 1455 237 129 91 17
36-40 1028 886 2792 1459 452 80 40 38 2
>=41 102 77 207 115 40 4 1 3 0
8512 7763 32583 16615 3925 666 363 264 39
oo/as opl/oo gr/et por/gr ab/gr eu/gr vic/gr
1,62 = 30,77 = 0 = 0 = 0 = 0 = 0 =
= 49,23 = 17,77 = 50 = 39,53 = 10,47 = 12,79 =
4,55 = 52,05 = 17,37 = 57,92 = 37,84 = 4,25 = 15,83 =
39= 50,13 = 16,29 = 54,43 = 384 = 717 = 16,03 =
3,156 = 52,26 = 17,7 = 50 = 47,5 = 25 = 18,75 =
2,69 = 55,56 = 10 = 25 = 75 = 0 = 0 =
50,99 16,97 54,5 39,64 5,86 15,77

Tento vysledek je velmi neocekdvany. Rika, Ze vék matky nema Zadny podstatny vliv na tispésny
vysledek léchy (nikde se nevyskytuji nad- nebo podprimérné hodnoty ukazateli). Pritom
vSeobecné se predpoklada opatk.

11. Vysledky jen signifikantni, statisticky vyznamné pro jeden z antecedentii:

Je-liEU1=0 pak FR = 492 -- spodp 6985
=0 EUGR = 08 -- 6985
=1 FR = 56.9 + + 985
=1 EU/GR = 255+ + 985
=2 FR =59.4 ++ 472
=2 POR/GR =32.7 - 472
=2 EU/GR =146+ 472
=3 FR =59.2 + 52
=3 EU/GR =500+ +

Zaver: Pacientky bez EU maji nizsi riziko EU a nizsi FR,
pacientky po EU maji vyssi riziko EU a vy3si FR,
vSSI pocet predchozich EU zvysuje riziko EU po AR.
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6.4. Asociace agregované

Z Shrnuti pojmu 6.4.

Asociace agregované, jejich tvar a rozdil proti asociacim klasickym.

Ukazatele charakterizujici agrega¢ni skupiny.

| Otazky 6.4.

1. Jaky je rozdil mezi klasickymi asociacemi a asociacemi agregovanymi?
2. Najdéte v ramci latky tohoto pfedmétu metodu nejpodobnéjsi vysledkiim agregovanych asociaci.

3. Jak by se daly vyhodn¢ zobrazit vysledky agregovanych asociaci?

Q Ulohy k Feeni 6.4.

b4

1. Jsou opét dana data z kapitoly 5, Glohy 1 az 4. Navrhnéte pro né vyuziti hledani agregovanych
asociaci: zadejte antecedenty, ukazatele, kvantifikator a hodnoty minimalni spolehlivosti a
podpory. Vsechny volby v zadani zdivodnéte a formulujte, co ocekavate jako mozny vysledek.
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