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Abstrakt. Asociacni pravidla byla prvopldnové navrzena jako ndstroj pro
vyhleddvani vazeb mezi bindrnimi atributy. PfestoZe je pfechod na domény
obsahujici i jiné typy atributl relativné ptimocary, mize pti ném dochdzet ke
ztraté uzitecné informace. To plati zejména v piipadé atributd, jejichZ hodnoty
Ize uspofddat - ordindlnich atributi. Rozli¢né zpusoby jejich transformace na
bindrni atributy mohou vést ke kombinatorické explozi a v kone¢ném dusledku
i k velkému mnoZstvi nevyznamnych pravidel. Clanek diskutuje alternativni
piistup, ve kterém cedenty nejsou tvofeny konjunkcf literdld, ale jednoduchymi
operacemi zachovavajicimi uspotddani.
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1 Uvod

V dosud publikované literatufe pfistupuji rizni autofi k problematice generovan{
asocia¢nich pravidel s ordindlnimi atributy odliSné. Zavadi odliSnou terminologii i
postupy. Shoda vSak panuje v tom, Ze standardni postupy, které se pouZivaji u
bindrnich ¢i kategoridlnich atributli, jsou neefektivni s cCasto nelogickymi ¢i
nepouzitelnymi vysledky. Spojité ¢i diskrétni atributy, jejichZ hodnoty lze uspotadat,
s sebou pfindSeji fadu specifik. Prvnim dilezitym faktorem je optimalizace
automatické diskretizace spojitych atributl. Dalsi otdzkou je méteni kvality ziskanych
pravidel. Ne&ktefi autofi pouzivaji klasické miry jako podpora (Supp) a spolehlivost
(Conf) [2], [3], [4], [8], ptipadné je dopliuji dalsimi pomocnymi ,,zajimavostnimi”
mérami. Dalsi autofi poukazuji na to, Ze v pfipad¢ ordinalnich atributli je vhodn&jsi
pouziti jinych mér [5], [6], [9], [10] a [11].

Napf. v [5] jsou navrZzeny miry zaloZené na poloze jednotlivych bodl v prostoru a
jejich vzdélenosti, v [10] jsou mirou kvality statistické ukazatele, v [9] a [11] jsou v
prvni fazi pravidla hodnocena podobnymi ukazateli jako podpora a spolehlivost, ale
ve druhé fazi generovani konkrétnich pravidel je pouZita nové definovand intenzita
inklinace. My budeme k hodnoceni pravidel pouzivat podporu a spolehlivost
doplnénou o kvantifikator zdvihu (Lift).

Vlastni algoritmy generovani pravidel jsou si v principu podobné. Nejdiive se
naleznou vhodné intervaly hodnot ordindlnich atributi a ty jsou pak vyuzity v
bindrnich testech tvoficich zdklad tvorby tradi¢nich asociacnich pravidel. OdliSnosti
spocivaji v metodice vytvafeni intervalli a v urcovéni kvality pravidel. Za nejvice
odlisny miZeme oznacit pfistup prezentovany v [9] a [11]. Ten je zaloZen na
mySlence mapovani ordindlnich kategorif na fadu za sebou nésledujicich celych &isel



tak, Ze ordindlni vyznam kategorii zlistane zachovén (vys$ka: maly - 0, stfedni > 1,
velky = 2). Mapovéni plni soudasné roli transformace do mnoZiny celych &isel a
normalizace. Levé a pravé strany pravidel (v dal$im textu oznaCované jako cedenty)
se vytvareji tak, Ze se hodnoty jednotlivych atributl scitaji. Zavislost cedentli se
posuzuje na zdkladé veli¢iny intenzity inklinace, asociace se vyhleddvaji pouze u
zavislych cedentll. ZjisStovanim zdvislosti cedentti a identifikaci oblasti zesilené
asociace se redukuje prohleddvany prostor pravidel a omezuje moZnost nalezeni
nahodilych souvislosti.

Pravé popsanym postupem se inspiruje i pfistup zvoleny v tomto textu. Numerické
atributy jsou nejprve prevedeny na diskrétni ordindlni. Z ordindlnich atributii se
operacemi s¢itdni a odc¢itdni vytvafeji cedenty. Pouze u zdvislych cedentl jsou
vyhleddvny oblasti zesilenych asociaci, tyto oblasti jsou popsdny a ndsledné
rozloZeny na klasickd asociaéni pravidla, tedy asociace mezi konjunkcemi literald.
Diskretizace spojitych atributti neni z prostorovych divoda diskutovdna. Kapitola 2 se
zabyva vytvafenim pravidel nad cedenty délky 1 (trividlni cedenty). Testuje
nezavislost cedentti a rekapituluje postup, jak pro zavislé trividlni cedenty vytvéftet
asociacni pravidla. Klicova kapitola 3 diskutuje vytvafeni netrividlnich cedentd
zaloZenych na vice atributech. Soucasné zobectiuje postupy uvedené v kapitole 2.
V kapitole 4 je navrZzeny postup porovndn s tradiénimi metodami vytvafeni
asocianich pravidel. Srovnéni je provedeno nad redlnou doménou STULONG [12].

2 Pravidla s trividlnimi cedenty

Pro jednoduchost uvaZzujme nejprve pravidla vyjadfujici vztah pouze mezi dvéma
trividlnimi cedenty. Testovani nezdvislosti cedentll se redukuje na dobfe zndmou
tilohu testovani nezdvislosti kategoridlnich atributdi, pouZijeme #’test dobré shody.
Vyfazujeme vzdjemné nezdavislé cedenty, ¢imZz zabrdnime vytvafeni potencidlné
nahodilych pravidel. Zkusme otestovat zdvislost cedentll vyska a vdha osoby. Na
obrazku 1 je pfislu$nd kontingen¢ni tabulka (oba atributy jsou diskretizovany do 5
kategorif) a rozdilovéd tabulka skute¢nych a ocekdvanych hodnot za pfedpokladu
nezavislosti.

skutecné  VAHA rozdil VAHA
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
WSKA 1 77 77 #A 12 3 28|VWskA 1 8 21 -3 -2 -12 0
2 % 17 12 b 6 3% 2 15 B8 5 - -18 0
3 24 B 148 60 17 337 3 147 1 ¥ 8 8 0
4 14 72 1277 B I 34 4 B8 2 14 27 9 0
5 1 17 5 8 44 19 5 283 3 8 40 X 0
171 386 463 284 106 1409 0 0 O 0 © 0

Obrazek. 1. Kontingen¢n{ tabulky skute¢nych a rozdilovych hodnot cedenti VYSKA a VAHA

Vyska a vdha jsou evidentné zdvislé (p<<0.001), pokracujeme tedy vyhleddvanim
asocianich pravidel. Vychdzime z rozdilové kontingen¢ni tabulky, zaméfujeme se na




oblasti kladnych hodnot, které odpovidaji oblastem zesilené asociace. Hleddme
nejvetsi obdélniky obsahujici vyhradné kladné hodnoty (viz. obrazek 1). Z kazdého
obdélniku ziskdvame jedno pravidlo, pravidla ohodnotime pomoci klasickych mér
kvality jako je podpora, spolehlivost a zdvih [2].

Vs

Tabulka 1 — pravidla a jejich mé¥itka kvality

¢. pravidlo spolehlivost  zdvih  podpora
1 vyska=1.2 > vaha=1..2 0,64 1,61 0,24
2 vyska = 1..3 > vaha =2 0,34 1,25 0,21
3 vyska=3 > vaha=2..3 0,70 1,16 0,17
4 vyska=3.4 > vaha=3 0,39 1,19 0,19
5 vyska =4 - vaha=3.4 0,75 1,24 0,18
6 vyska=4.5 > vaha=4.5 0,47 1,70 0,18

3 Generovani pravidel s netrivialnimi cedenty

Pro cedenty jednotkové délky jde o trividlni postup. Asociacni pravidla vSak obvykle
tvofime pfedevSim pro netrividlni cedenty, tj. chceme kombinovat vice ordindlnich
atributd na stran¢ antecedentu nebo sukcedentu. Problém, ktery potfebujeme vyfesit,
je, jak reprezentovat hodnoty vice atributti hodnotou jedinou.

Refenim miize byt prosté seéteni nebo odeéteni hodnot jednotlivych atributi.
V piipadé¢ dvou atributl tvoficich antecedent miZeme uvazovat bud’ s¢itdni A+B nebo
od¢itani A-B, zbylé moZnosti -A-B, B-A jsou pouhym doplitkem pfedchozich dvou.
Jaké jsou rozdily mezi témito dvémi moZnostmi? Mé&jme ndsledujici situaci. A a B
jsou ordindlni diskretizované atributy, nabyvaji ndhodné a na sobé nezavisle hodnot 1
az 5. Atribut C nabyva také hodnot 1 az 5 a je na atributech A a B zavisly. V 80%
hodnot je pifimo umérny hodnoté A a B. Tato zavislost je linedrni. Ve zbylych 20%
pfipadti je hodnota atributu C ndhodnid. Na obrdazku 2 mdme vyznacené oblasti
kladnych hodnot v rozdilovych kontingen¢nich. V prvnim piipadé ziskdme hodnotu
antecedentu AB sou¢tem A+B, ve druhém piipad¢ rozdilem A-B.

A+B C A-B C
1 2 &) 4 5 1 2 3 4 ]

AB AB

W 3 e

IV N = R

o

Obrazek 2. Oblasti kladnych hodnot v rozdilovych kontingernénich tabulkach
Z obrazku je zfejmé, Ze nejCitelnéjsi a nejvyhodnéjsi obrazec pro dalsi generovani je
ziskan pokud je netrividlni atribut utvofen podle toho jak jeho jednotlivé trividlni
atributy ovliviiuj{ atribut na strané sukcedentu. A to tak, Ze pokud je hodnota atributu



sukcedentu pifimo Umérnd hodnoté atributu antecedentu, tak hodnotu ve vypoctu

netrividlntho atributu pficitdme a pokud je nepiimo umérnd, hodnotu odecitime.
Hodnota #° je také vyssi pokud je cedent utvofen ve shodé s tim, jak ovliviiuje cedent

na opafné strané pravidla. Pokud jej vytvofime nevhodné, pak hrozi riziko, Ze
nenalezneme existujici zdvislost a pomineme vyznamnd pravidla. Vyvstdvd tedy
problém optimdlniho vytvafeni cedentll. Jednoduchym feSenim je hodnoceni pomoci

(v

testu nezdvislosti. Antecedentova kombinace, kterd dosdhne vyssf hodnoty °, zfejmé

Vv

vice ovliviiuje sukcedent a je zde pfedpoklad nalezeni , kompaktnéjSich® pravidel.
Pfipomefime, Ze vicendsobné testovdni nezdvislosti k Casové ndrocnosti celého
algoritmu pfispivd minimalnég.

Nyni jiZz pfistupme ke generovdni pravidel. Budeme hledat zdvislost sukcedentu
SUBSC (koZnf fasy subscalpular) na antecedentu TRIC/SYST (kombinace koZni fasy

ol

triceps a systolického tlaku). Hodnota #° je vyS&i vytvoifme-li antecedent

TRIC/SYST sectenim hodnot atributt TRIC a SYST neZ jejich odectenim. Oba
antecedentové atributy nabyvaji po diskretizaci hodnot 1 aZ 5, souctovy antecedent
TRIC/SYST tedy nabyva hodnot 2 aZ 10. Aplikujeme postup uvedeny v kapitole 2,
pro vSechny obdélniky rozdilové kontingenéni tabulky zavddime navic dv€ méfitka
kvality Tc a Pp [9]. Tc je podpora daného obdélniku a Pp je pomér kladnych hodnot
obsaZzenych v daném obdélniku a souctu vSech kladnych hodnot v celé tabulce. Z
téchto obdélnikti (potazmo pravidel) vyfadime ty, které nesplituji podminky
minimdlni Pp a Tc. Vhodnou volbou méfitek Tc a Pp dochazi k dal§i vyrazné dspote
prohleddvaného prostoru pfi témet nulové ztraté generovanych pravidel a nalezenych
zavislosti.

TRIC 3 3

cC D
Obrazek 3. Vybrané obdélniky v zajimavé oblasti catributd TRIC/SYST.

Uvazujme, Ze jednim z pravidel ziskanych dosavadnimi kroky je i pravidlo
TRIC/SYST = 7..10 > SUBSC = 5. Nyni je tieba provést dekompozici cedentu
TRIC/SYST. Situaci demonstruje obrizek 3. Cervené je vyznaCena oblast, kterd
odpovida souctu atributt TRIC + SYST = 7..10, tj. oblast odpovidajici antecedentu
naSeho pravidla. K rozkladu musime evidentné testovat vSechny obdélniky, které 1ze
vytvofit uvnitf inkriminované oblasti. Na obrazku 3 jsou jako pfiklad vybrané ctyfi
obdélniky. V tabulce 2 jsou pravidla, kterd odpovidaji témto obdélnikim i s jejich

[

metitky kvality. Méfitka opét slouzi k eliminaci pravidel. Lze pouZzit napiiklad



jednoduchou heuristiku, kterd pro kazdy obdélnik vybird maximaln¢ 2 pravidla. Prvn{
s maximalni podporou, druhé s maximdlnim zdvihem (resp. spolehlivosti), oboje
pouze v piipad¢ prekroceni prahovych hodnot. V naSem piikladu jde o pravidla B a C.
Zavislost poctu generovanych pravidel na veli¢indch minimalni podpora, spolehlivost
a zdvih je téméf linedrni.

Tabulka 2 - pravidla ziskana z vyzna¢enych obdélniki A, B, Ca D

obd. pravidlo spolehlivost  zdvih podpora
A TRIC=2.4 ASYST=5-> SUBSC=5 0,18 1,64 0,02
B TRIC=5ASYST=5-> SUBSC=5 0,60 2,10 0,09
C TRIC=4.5A8YST=3.5->SUBSC=5 0,46 1,60 0,17
D TRIC=3..5ASYST =4 > SUBSC=5 0,38 1,31 0,05

4 Srovnani s klasickym pristupem

V tomto odstavci srovndme ordindlni piistup s ptistupem klasickym. Ve zvolené
modifikaci klasicky pfistup vyuZivd stejné diskretizace jako ten ordindlni.
Z ordinalnich atributti ovS§em generuje atributy binarni. Pouzivd metody intervald, tj.
bindrni atribut vyjadiuje pfisluSnost k mnoZin€ sousedicich kategorif tvoficich interval
dané délky. Parametrem je maximdlni délka intervalu. Pracujeme-li s atributem, jehoZ
hodnoty jsou rozdéleny do kategorif 1,..,5 a maximalni délkou intervalu 2, miZeme
generovat intervaly {1}, {1,2}, {2}, {2,3}, atd. Nasledn¢ ovéiujeme vSechny jevy
vyjadfitelné konjunkci daného poctu bindrnich testt. Klasicky pfistup budeme
reprezentovat systémem LISp Miner, procedurou 4ft-Miner [13]. Srovnan{ provedeme
nad redlnou doménou STULONG. Jde o epidemiologickou studii primarni prevence
aterosklerézy. Realné vysledky zaméfené na analyzu trendl vyuZivajici ordindlnich
asociaCnich pravidel byly zpracovdny a prezentovdny na Discovery Challenge
ECML/PKDD 2004 [14]. V rdmci srovndni budeme pracovat s databdzi obsahujici
859 zaznamu. Jeden zdznam odpovida jedné sledované osobé&, kazdd osoba je popsana
10 ordindlnimi atributy jako napf. vdha, vyska, tlak nebo cholesterol. Kazdy atribut je
diskretizovédn do 5 kategorii.

Casovou ndroénost obou piistupti budeme hodnotit na zdkladé poétu provedenych
verifikaci, tj. u kolika kandidatskych pravidel ovéfujeme splnéni piisluSnych mér
kvality. Nejprve budeme studovat nariist poctu verifikaci s rostoucim poctem atributi
v databazi (levd Cast obrazku 4). Pocet atributll nejprve uméle omezime na 5, pak
postupné budeme zvySovat aZz do maximdlniho poctu 10. Antecedent je v tomto
experimentu tvofen 2 atributy (md délku 2), sukcedent ma délku 1. Délka intervala
jednotlivych atributl je mensi nebo rovna 3.

Je vidét, Ze u klasického pfistupu roste pocet verifikaci velmi rychle. Pro 10 atributt
je pocet verifikaci vyS$8i nez 300 000. U ordindlniho pfistupu (Pp = 0,1; Tc = 0,1) je
pocet verifikaci pfiblizné¢ 30 000. Pocet nalezenych pravidel je pfitom fddové stejny
(viz. déle). Ordindlni pfistup fadu verifikaci eliminuje testovdnim nezdvislosti
cedentd, k dalSimu zjednoduSeni dochdzi zaméfenim na oblasti zesilené asociace -
obdélniky s kladnymi hodnotami v kontingenéni tabulce.



pocet verifikaci
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Obrazek 4. Zavislost poctu verifikaci na poctu atributli a délce intervalu.

U klasického piistupu tvoii verifikace pravidel prakticky 100% casové ndro¢nosti. U
ordindlniho piistupu je tomu jinak, verifikace konkrétnich pravidel tvoii od 60% (u
relativné nezdvislych dat) do 90% (u velmi zdvislych dat) celkové asové ndro€nosti.
Zbyly cas je spotfebovan na optimalizaci konstrukce cedentl, testovani jejich
nezdvislosti a identifikaci oblasti zesilené asociace. I tak vSak dosahuje celkovd
¢asova ndro¢nost maximalné 15 az 20% klasického piistupu.

Vyhoda ordindlniho piistupu dile nariistd pokud zvySujeme maximdlni povolenou
délku intervalu (uvazujeme vSech 10 atributd, zbylé parametry jsou nastaveny stejné
jako v pfedchozim experimentu). Z pravé Casti obrazku 4 je ziejmé, Ze jiz pti délce 5
je pocet verifikaci v klasickém piistupu az 35 ndsobny ve srovnani{ s ordinalnim.

Pro vétsi délky intervalu je u klasického ptistupu pocet pravidel zhruba tfikrdt vysSsi.
Jednd se vSak vétSinou o opakujici se pravidla, kterd nijak nepfispivajici k celkovému
porozuméni zdvislosti mezi cedenty. U ordindlnfho pfistupu stoupd pocet pravidel
pomalu zejména proto, Ze z kazdého obdélniku vybirdme pouze 2 nejlepsi pravidla.
Omezeni zajiStuje, Ze nejsme zahlceni mnoha podobnymi pravidly popisujicimi
stejnou nebo piibuznou asociaci.

Srovnavani poctu nalezenych pravidel (asociaci) v§ak obecné nemtiZeme provadét pii
stejnych hodnotach parametri minimalni podpory, spolehlivosti a zdvihu. Jak jiz bylo
uvedeno diive, u ordindlniho pfistupu slouzi tato méfitka spiSe k eliminaci velmi
Spatnych pravidel. U ordindlniho pfistupu pii mnohem niz§ich méfitkdch kvality
dosahujeme azZ o 90% méné verifikaci, fadové stejného poctu generovanych pravidel
a stejného ¢i vyssitho poctu nalezenych asociaci. Z toho také vyplyva, Ze pomeéry
pocet pravidel / pocCet verifikaci, pocet asociaci / pocet verifikaci a pocet asociaci /
pocet pravidel je u ordindlniho pfistupu mnohem vyssi.

Jak bychom nastavili jednotlivé parametry tak, abychom obdrZeli pfibliZzné stejné
pocty pravidel? Pokud ve zvolené doméné u klasického piistupu volime
MinSupp=0.1, MinConf=0.6 a MinLift=0.8, ziskdme pfi 212 631 verifikacich 449
pravidel postihujicich 94 rtznych asociaci (odliSnost asociaci byla hodnocena
subjektivné). Pokud volime u ordindlntho piistupu MinSupp=0.05, MinConf=0.4,
MinLift=0.5, Pp=0.1 a Tc=0.1 ziskdme pfi 19 321 verifikacich 509 pravidel
postihujicich 207 raznych asociaci. Je tedy ziejmé, Ze u ordindlniho pfistupu lze
vyhledavat i slabsi asociace bez kombinatorické exploze spojené se snizovdnim
prahovych hodnot.



Riziko vynechani asociace u ordindlniho pfistupu hrozi pokud je sukcedent zavisly na
jednom ze dvou antecedentovych atributii a na druhém zavisf minimélné€. Pokud napt.
plati A=vysoké & B=nizké > C=nizké a A=nizké & B=vysoké - C=vysoké, pak je
soucet A+B pfi vytvdfeni antecedentu pokazdé stejny. Pfitom C je jednou nizké a
jednou vysoké. To by vSak znamenalo, Ze cely fddek v rozdilové tabulce by byl
kladny. To je vSak nemoZné, protoze rozdilové tabulce musi byt soucty fadku a
sloupcti nulovy. VétSinou je vSak z ostatnich ziskanych pravidel ziejma klicova role

daného jednoho atributu.

5 Zavér

Clanek diskutuje problematiku ziskdvéani ordindlnich asocia¢nich pravidel. Inspiruje
se pfistupy navrZzenymi v literatufe a navrhuje vlastni algoritmus pro dolovani
asociatnich pravidel v ordindlnich doménich. Postup je zaloZen na mySlence
testovani zavislosti cedentl. Pfipadné numerické atributy jsou nejprve pievedeny na
diskrétni ordindlni. Z ordindlnich atributi se vytvareji cedenty jednoduchymi
operacemi s¢itdni a odc¢itdni. Pouze u zdvislych cedenti jsou vyhleddvny oblasti
zesilenych asociaci, tyto oblasti jsou popsdny a ndsledné rozlozeny na klasicka
asociaéni pravidla, tedy asociace mezi konjunkcemi literald. Clének se zabyvé volbou
vhodného algoritmu diskretizace numerickych atributdi, optimalizaci metod vytvafeni
a testovani zdvislosti cedentdl a také postupy jejich nasledného rozkladu. Navrzeny
postup je porovnan s tradicnimi metodami vytvafeni asociacnich pravidel.
Navrhovany postup nelze chipat jako postup €isté konkuren¢ni k tradi¢nim metoddm
dolovani asocia¢nich pravidel zaloZenych na variantich algoritmu APRIORI.
Dtvodem je to, Ze se nejedna o uplny algoritmus zarucujici nalezeni vSech pravidel
vyhovujicich vstupnim mirdm zajimavosti pravidla. Problematick4 je také kombinace
ordindlnich a nomindlnich atributi majicich vice neZ 2 kategorie. Tyto vlastnosti vSak
mohou byt v fad¢ piipadd ,pln€” vyvaZeny mensi slozitosti algoritmu danou
vyznamné mensim poctem ovéfovanych asociaci. Ta v disledku vede k menSimu
poctu generovanych pravidel pfi souasném omezeni jinak obvyklych podobnosti
mezi jednotlivymi pravidly. Tyto vlastnosti se mohou pfiznivé projevit zejména pfi
praci s rozsdhlymi databdzemi, popiipad¢ v situacich, kdy vyhleddvame slozité
asociace vyjadrené kombinaci vétsiho poctu literdld.
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Annotation:
Ordinal association rules mining

Association rules have exhibited an excellent ability to identify interesting association
relationships among a set of binary variables describing huge amount of transactions.
Although the rules can be relatively easily generalized to other variable types, the
generalization can result in a computationally expensive algorithm generating a
prohibitive number of redundant rules of little significance. This danger especially
applies to ordinal variables. The paper presents and verifies an alternative approach to
the ordinal association rule mining. In this approach, ordinal variables are not
immediately transformed into a set of binary variables. Instead, it applies simple
arithmetic operations in order to construct the cedents, tests their independence and
searches for areas of increased association which are finally decomposed into
conjunctions of literals. This scenario outputs rules that do not syntactically
differentiate from classical association rules.



