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WYBRANE ALGORYTMY INDUKCJI REGUL TEMPORALNYCH

Streszczenie. W niniejszym artykule zostaly zaprezentowane wybrane algorytmy
indukcji regut temporalnych. Szczegdétowo opisano algorytm ARMADA oraz jego
modyfikacje, wykorzystujaca okna przesuwne. Przedstawiono roéwniez algorytm
ARED, pozwalajacy wyodrebnia¢ reguty akcji bezposrednio z tablicy decyzyjne;.
Przedstawiono kierunki dalszych prac, artykutl ma charakter przegladowy.

Stowa kluczowe: reguly temporalne, miary ocen jakosci regut temporalnych

SELECTED ALGORITHMS OF TEMPORAL RULES INDUCTION

Summary. In this paper, selected algorithms for temporal rules mining were pre-
sented. The ARMADA algorithm was described in details such as its modification uti-
lizing sliding windows technique. Furthermore the ARED algorithm was introduced
which allows to discover action rules directly from decision table.

Future work directions were proposed. This article has the character of a review.

Keywords: temporal rules, quality measures of temporal rules

1. Wstep

Reprezentacje regutowe znajduja bardzo szerokie zastosowanie w dziedzinie maszyno-
wego uczenia oraz odkrywania wiedzy w bazach danych [22]. Najczesciej spotykamy sie
z zastosowaniami regut klasyfikacyjnych [26] lub asocjacyjnych [25]. Rzadziej reprezentacje
regutowe wykorzystuje si¢ do rozwigzywania zadan regresji [27]. Popularnos$¢ reprezentacji
regutowych wynika z cechy, jakiej nie majg tzw. subsymboliczne [21] metody uczenia, mia-
nowicie mozliwosci interpretacji uzyskanego regutowego modelu danych. Interpretacja mo-
delu umozliwia podjecie proby zrozumienia zaleznosci, jakie udato si¢ odkry¢ w danych.
Bogata literatura dziedzinowa i setki, a nawet tysigce badan poréwnawczych pokazuja, ze nie

sposob okresli¢ jednego, najlepszego algorytmu indukcji regut, ktéry uzyskiwatby kazdora-
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zowo najlepsze wyniki zardbwno w aspekcie klasyfikacji, jak i opisu. Stad poza rozwojem
uniwersalnych algorytmoéow indukcji [17, 18, 19, 20] spotyka si¢ wiele algorytméw dopaso-
wanych do konkretnego zastosowania [28, 29]. Standardowo stosowane algorytmy nie
uwzgledniajg zalezno$ci czasowych pomig¢dzy analizowanymi przyktadami, tzn. kolejnos¢
wystepowania przykltadow w analizowanym zbiorze danych jest nieistotna. W ostatnich kil-
kunastu latach rozpoczeto prace nad tzw. regutami temporalnymi, ktore uwzgledniajg aspekt
zaleznosci czasowej pomig¢dzy prezentowanymi przyktadami.

Poza standardowymi, znanymi z zastosowan regul klasyfikacyjnych i asocjacyjnych,
dziedzinami zastosowan regul temporalnych moga by¢ obszary dotychczas niedostepne (lub
trudno dostepne — np. wymagajace dodatkowego przeksztalcania danych) dla ,,zwyktych”
regut. Mamy tutaj na mys$li analize przebiegu terapii medycznych, analiz¢ przebiegu procesu
sterowania, analiz¢ zachowan klientow czy tez analiz¢ zjawisk fizycznych.

Celem niniejszego artykulu jest przedstawienie podstawowych definicji (rozdziat 2)
i algorytméw zwigzanych z indukcjg regut temporalnych (rozdziat 3), a takze zaprezentowa-

nie mozliwych kierunkdw rozwoju systeméw indukcji regut temporalnych (podsumowanie).

2. Podstawowe definicje

Moéwigc o danych majacych wymiar czasowy nalezy przede wszystkim okresli¢ sposob
reprezentacji danych. Podstawowa jednostkg danych jest zdarzenie [9] czy tez epizod

(ang. event). Kazde zdarzenie okreslane jest poprzez czas wystgpienia oraz rodzaj zdarzenia.

Definicja 1
Jezeli TS jest zbiorem pojedynczych punktow w czasie, wowczas zdarzeniem nazywamy
par¢ e = (E, t), w ktorej E okresla rodzaj zdarzenia, natomiast ¢ € 7S okresla czas wystapienia

zdarzenia e. Zbidr wszystkich zdarzen oznaczany jest jako Q.

W niektorych przypadkach dane temporalne lepiej poddaja si¢ analizie, jesli sg traktowa-
ne nie jako punkty w czasie, lecz jako sekwencje zdarzen jednego typu, pojawiajace si¢
z okres$lonym interwalem czasowym [11].

Definicja 2

Sekwencja zdarzen ES zwigzang z pewnym ustalonym obiektem ¢ oraz z okreslonym
zdarzeniem typu E nazywamy uporzadkowany ciag ES = <ej, ey, ..., e, w ktorym

e=(E, t;), t; € TS oraz prawdziwa jest nierownos¢ ¢; < t;; dla kazdegoi=1,2, ...,n— 1.
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Definicja 3
Sekwencja zdarzen typu E z interwalem czasowym jest ciag ES'= <ey, e, ..., €,>, gdzie
e~(E,[vsj, ve;]),vs; < ve; < vsj1 < vejr dla kazdego j = 1, 2, ..., n, natomiast E jest typem zda-

rzenia e;.

Majac zdefiniowane podstawowe pojecia dotyczace zdarzen i ciggu zdarzen mozna okre-
$li¢ relacje, jakie zachodzg pomigdzy poszczegdlnymi zdarzeniami. Po raz pierwszy relacje
miedzy zdarzeniami zostaly zdefiniowane w pracy [12]. Relacja temporalna okreslona jest
W nastepujacy sposob:

Definicja 4

Dla kazdej pary zdarzeh mozna okresli¢ relacje R, taka ze R(eiej) = {P(e;.€)) : eiej € 2,
P € 10}, gdzie: Q jest zbiorem zdarzen, natomiast /O jest zbiorem operatorow relacji.

Na rys. 1 zaprezentowane zostaly rodzaje operatorow relacji, wprowadzone przez Alle-
na [12].

A <“---->»
B +—> *+--=-=-=-=--- > time
A after B —r B before A
Ais-met-by B < —> B meets A
A is-overlapped-by B < > B overlaps A
A finishes B < > B is-finished-by A
A during B < > B contains A
A is-starter-by B —> B starts A
A equals B > B equals A
A starts B » B is-started-by A
A contains B —> B during A
A is-finished-by B — B finishes A
A overlaps B < > B is-overlapped-by A
A meets B +— B is-met-by A
A before B —> B after A
Rys. 1. Operatory relacji Allena
Fig. 1. Allen’s relation operators
: B > E ¢ G > < B >

v

Rys. 2. Kolejno$¢ zdarzen
Fig. 2. Events’ sequence
Okreslenie relacji pomigdzy poszczegdlnymi zdarzeniami pozwala wprowadzi¢ nowe po-
jecie, jakim jest wzorzec sekwencyjny [13]. Zalezno$ci, ktore zachodza pomiedzy zdarze-
niami mozna przedstawi¢ w postaci macierzy kwadratowej o wymiarze k, ktéry jednoczesnie
okresla rozmiar wzorca. Zalézmy, iz w bazie danych zdarzenia wystgpuja w kolejnosci ana-

logicznej do przedstawionej na rys. 2.
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Na podstawie powyzszego rysunku mozna okresli¢, iz zdarzenie C jest zawsze poprze-
dzone wystagpieniem zdarzenia A. Rowniez nietrudno zauwazy¢, ze zawsze wystepuje zda-
rzenie B zawierajagce zdarzenie C. Zalezno$ci pomiedzy tymi trzema zdarzeniami zostaty

zaprezentowane w macierzach relacji.

| A C B

| A C A = b io
A = b C a = d
C a = B o c =

Rys. 3. Macierze relacji pomigdzy zdarzeniami
Fig. 3. Matrixes of relations between events

W tabelach przedstawionych na rys. 3 przyjeto nastgpujace oznaczenia dla operatorow re-
lacji:

a — after,

b — before,

o — overlaps,

0 — is-overlapped-by,

d — during,

¢ — contains.

Definicja 5 (Wzorzec temporalny [1])
Zatézmy, ze dostepnych jest n zdarzen ES = <ey, ey, ..., e,>, wowczas wzorcem temporal-
nym rozmiaru 1 < m < n nazywamy par¢ p = (ES, M), w ktérej M jest macierzag kwadratowa

o rozmiarze mxm zawierajaca elementy M[i, j], oznaczajace relacje pomigdzy stanami e; 1 e;.

Liczba elementdw wzorca temporalnego p oznaczana jest jako dim(p). Jesli dim(p) = £,
wowczas wzorzec nazywany jest kK — wzorcem.

Majac zdefiniowane pojgcie wzorca temporalnego mozna przej$¢ do definicji reguty tem-
poralnej [1].

Definicja 6

Regula temporalng nazywamy wyrazenie postaci X — Y, w ktérym X i Y sg wzorcami

temporalnymi takimi, ze X jest wzorcem sktadowym wzorca Y.

Przyktadowo dla zaleznosci przedstawionych na rys. 2 mozna powiedzie¢ — patrzac na
obie macierze zalezno$ci pomigdzy zdarzeniami — iz wystgpienie zdarzenia 4 implikuje wy-
stapienie zdarzenia C. W ten sposob sformutowany wniosek staje si¢ regula temporalng.
Przedstawiony powyzej sposdb wnioskowania zostat wykorzystany do stworzenia wielu al-
gorytmow generujacych reguty temporalne.

Roéwnoczesnie z rozwojem technik odkrywania zalezno$ci pomigdzy sekwencjami zda-
rzen oraz regut temporalnych pojawita si¢ koniecznos¢ okreslenia kryteriow istotnosci bada-

nych regul. Przy ogromnej ilo$ci danych wejsciowych do$¢ trudnym zadaniem okazato si¢
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rozpoznanie znaczacych powigzan temporalnych, wyrazanych za pomocg regut temporal-
nych. Najczgstszym efektem dzialania algorytmoéw indukcji regut temporalnych (podobnie
jak w przypadku regut asocjacyjnych) jest generowanie bardzo duzej liczby regut. Taka sytu-
acja powoduje trudnosci w interpretacji uzyskanego modelu danych oraz przysparza proble-
méw na samym etapie analizy, wydtuzajac czas obliczen.

W przypadku regut temporalnych — podobnie jak w indukcji regut asocjacyjnych i klasyfi-
kacyjnych — wprowadzono pojecia wsparcia (ang. support) 1 pewnosci (ang. confidence) reguly
[3].

Definicja 7

Transakcjg nazywamy zbidr zdarzen typu e = (Ciy, E, t), gdzie C;; jest identyfikatorem
obiektu, dla ktérego wystapito zdarzenie typu £ w punkcie czasu ¢.

Definicja 8

Obiektem (klientem) C nazywamy sekwencje transakcji 7 taka, ze C = <7, T», ..., T,>,
gdzie ts(T;) < ts(Tj), jesli i <j. Wyrazenie ts(7;) oznacza punkt w czasie, w ktorym transakcja
T; wystapita.

Definicja 9
Wsparciem supp zdarzenia e = (E, f) nazywamy stosunek liczby obiektow C.,, dla ktérych
wystapito zdarzenie e do liczby wszystkich rozpatrywanych obiektow C.

Definicja 10

Wsparciem minimalnym suppmin zdarzenia e nazywamy minimalng liczbe obiektow C.,
dla ktorych powinno wystapi¢ zdarzenie e, aby zdarzenie e byto okreslane, jako zdarzenie
czeste.

Sekwencje zdarzen ES (a takze sekwencje zdarzen z interwatem czasowym ES’) nazy-
wamy czgsta sekwencja zdarzen, jesli spelniony jest dla niej warunek supp(ES) > Suppmin
(supp(ES’) > suppmin). RoOwniez kazdy wzorzec temporalny, dla ktérego supp(p) > suppmin
nazywany jest czgstym wzorcem temporalnym.

Parametr wsparcia minimalnego bardzo czesto wykorzystywany jest do ograniczenia
liczby generowanych regut. Jezeli warto$¢ suppmin zostanie ustawiona na wysoka wartos¢,
wowcezas do generowania regut temporalnych beda kwalifikowane tylko zdarzenia wystgpu-
jace bardzo czesto, a same reguty pozwola opisa¢ zjawisko na do$¢ ogdlnym poziomie. Na-
tomiast ustawienie progu suppmin na warto$¢ zbyt mata bedzie skutkowato generowaniem
duzej liczby czesto nieistotnych regul temporalnych oraz wydtuzeniem czasu wykonania al-

gorytmu.
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Definicja 11
Ufnoscia reguty temporalnej X — Y nazywamy liczbe zdefiniowang nastepujaco:
Conf(X - Y) = S4PPX) (1)
supp@)

Ufnos$¢ reguty temporalnej okresla, z jakim prawdopodobienstwem zachodzi opisana re-
guta zaleznos$¢. Przyktadowo, jesli 2 z 6 wystgpien wzorca temporalnego p; jest poprzedzo-
nych wystagpieniem wzorca p,, wowczas ufnos¢ reguty okreslonej jako p» — p; wynosi 33%.

Ponizej przedstawiono warto$ci parametréw supp i conf dla poszczegdlnych wzorcow

temporalnych, utworzonych dla przyktadowych danych z tabeli 1.

X =(A), supp =3, conf=75%

X =(B), supp =3, conf=75%

X =(C), supp =4, conf=100%

X = (D), supp =4, conf = 100%

X =(E), supp =3, conf=75%

Y = (A after E), supp = 1, conf =25%
Y = (B after E), supp = 2, conf = 75%
Y = (B before D), supp = 2, conf = 50%
Y = (D during C), supp = 2, conf = 50%
Y = (E before B), supp = 3, conf = 75%

Korzystajac z obliczonych wartosci supp i conf dla 1-elementowych wzorcéw temporal-

nych obliczono warto$ci supp dla wybranych utworzonych regul temporalnych.

Conf(E — E before B) = 100%
Conf(B — B after E) = 100%

Oprécz przedstawionych powyzej kryteriow podczas wieloletnich badan powstaty row-
niez inne. Przyktadowo niektore algorytmy definiuja czasy minimalny i maksymalny odstgpu
pomigdzy dwoma zdarzeniami, nalezacymi do wzorca czy tez maksymalng dtugo$¢ genero-
wanych wzorcéw temporalnych [1]. Ponadto, istnieje pojecie interesujagcego wzorca, ktore
oznacza, iz jest on wart odkrycia i wnosi nowg informacje [7]. Jednak definicje interesuja-
cych wzorcow zasadniczo r6znig si¢ miedzy soba w zaleznosci od autora i z uwagi na prze-

gladowy charakter tego artykutu nie zostang przyblizone.

3. Przeglad algorytmow

W niniejszym rozdziale zostang przedstawione dwa najwazniejsze algorytmy indukcji re-
gut temporalnych. Ukazano tu takze algorytm ARED [10], ktory nie jest dedykowany dla
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odkrywania regut temporalnych, ale zdaniem autoréw niniejszego artykutu reguty generowa-

ne przez ten algorytm mozna uznac jako specjalny rodzaj regut temporalnych.

3.1. Algorytm ARMADA

Tabela 1
Posta¢ danych wejsciowych dla algorytmu ARMADA
Dzien | Czynnik | Poczatek | Koniec Zalezno$¢ z innymi zdarzeniami
1 A 10 15 —
1 E 3 5 “—>
1 B 6 10 —>
1 D 13 15 «—>
1 C 12 18 < >
2 B 7 12 —>
2 D 4 8 «—
2 C 13 18 < >
2 E 2 5 «—>
3 A 10 18 < >
3 C 1 7 < >
3 D 2 6 —>
3 E 9 17 < >
4 B 7 16 < >
4 E 2 7 >
4 C 3 6 +—
4 D 14 18 «—

Algorytm ARMADA zostat zaproponowany przez Winiarko i Roddicka [1]. Danymi wej-
sciowymi dla algorytmu jest uporzadkowany zbior zdarzen opatrzonych data wystapienia
oraz identyfikatorem. Dane wejsciowe przewaznie majg posta¢ bazy danych. W tabeli 1
przedstawiono przykladowy zbior danych wejsciowych. Poszczegdlne wiersze tabeli prezen-
tuja rézne czynniki atmosferyczne wptywajace na pogode¢. Kazdy czynnik pogodotwodrczy
zostal przyporzadkowany do dnia, w ktorym wystapit z zaznaczeniem czasu wystapienia.
Poszczegolne czynniki zostaty oznaczone jako A, B, C, D lub E.

Algorytm ARMADA dziata dwuetapowo. W pierwszym kroku, bedacym rozszerzeniem
algorytmu MEMISP [14], wejsciowy zbidr danych wczytywany jest do pamigci. W trakcie
procesu pobierania danych obliczana jest warto§¢ parametru wsparcia dla kazdego z wystepu-
jacych stanéw 1 na podstawie kryterium suppmin tWorzony jest zbidr czgstych stanow. Nastep-
nie kazdy z takich stanéw jest faczony kolejno z pozostatymi czgstymi stanami, ktére wyste-
puja po nim w danych wejsciowych. Dla kazdego nowo utworzonego wzorca obliczana jest
warto§¢ wsparcia supp. Jesli dany stan spetnia podane kryterium suppmin, wWoOwczas rekursyw-
nie dotgczane sg kolejne stany z analizowanej bazy danych 1 tworzone s3 coraz dluzsze wzor-
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ce. Kazdorazowo sprawdzane jest kryterium wsparcia minimalnego, wzorce niespetniajace
tego kryterium sg odrzucane.
Rezultatem dzialania algorytmu jest zbior czestych wzorcéw temporalnych. Przyktadowo,

dla zaprezentowanych danych otrzymamy miedzy innymi nast¢gpujace wzorce temporalne:

| B E C

| B E Y= B | = a b

X= B = a E * = b
E * = C * ® =

Rys. 4. Otrzymane wzorce temporalne
Fig. 4. Resulting temporal patterns

Nastepnie na podstawie otrzymanych wzorcéw temporalnych konstruowane sg asocjacyj-
ne reguly temporalne. Zgodnie z definicja 6 dla dwdoch wzorcéw temporalnych, przedstawio-
nych na rys. 2, mozemy utworzy¢ regule temporalng X — Y, ktorej pewnos¢ wynosi 100%.
Interpretacja otrzymanej reguty bytaby nastepujaca: ,,jesli pojawi si¢ zdarzenie E, a po nim
zdarzenie B, wowczas jest wysoce prawdopodobne, ze wystapi rowniez zdarzenie C”.

Poniewaz zbior regut generowanych przez algorytm ARMADA moze by¢ bardzo liczny,
wprowadza si¢ ograniczenia umozliwiajagce wyodrebnienie tylko najbardziej istotnych regut.
Pierwszym jest warto$¢ bedaca jednoczesnie parametrem wejsciowym algorytmu, okreslajaca
minimalne wsparcie suppmin. Innym ograniczeniem moze by¢ parametr maxgap zdefiniowa-
ny, jako maksymalny czas odstepu pomig¢dzy zdarzeniami wchodzacymi w sktad wzorca.
Rowniez warto$¢ okreslajaca ufno§¢ moze by¢ wykorzystana do zawezenia zbioru wyniko-
wego stworzonych regut temporalnych.

Przyktadem zastosowania algorytmu ARMADA moze by¢ proba okreslenia zaleznosci
pomiedzy symptomami chorobowymi, wystepujagcymi u pacjentdw cierpigcych na pewnag
chorobe. Traktujac wystapienie objawu choroby jako zdarzenie mozna w tatwy sposdb wyod-
rebni¢ wzorce temporalne dla analizowanych danych. Na podstawie otrzymanych wzorcow
temporalnych mozliwe jest wygenerowanie regul temporalnych. Kazda z wygenerowanych
regut bedzie zawierala informacj¢ postaci: ,,jesli wystagpi objaw chorobowy A, a po nim
w czasie T wystapi objaw chorobowy B, to z prawdopodobiefistwem p wystapi nastgpnie
objaw chorobowy C”.

3.2. Algorytm indukcji regul temporalnych z wykorzystaniem okien przesuwnych

Kolejny algorytm indukcji regut temporalnych przedstawiono w pracy [9]. Przyktad da-
nych wejsciowych dla algorytmu zostat zaprezentowany na rys. 5a, jako modyfikacja przy-
ktadu z rozdziatu 3.1.
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a) b)

Dzien | Czas wystgpienia | Typ zdarzenia Typ zdarzenia | Wsparcie
1 1 B A 1
1 3 G B 4
1 4 B,D,E C 2
1 7 C,EF D 3
1 9 E E 4
2 1 A, B F 2
2 2 B G 4
2 6 E
2 7 F
2 10 G
3 4 B
3 8 D, E
3 9 E,G
4 2 G
4 3 E
4 11 B
4 12 C,D

Rys. 5. Przyktadowe dane wejsciowe: a) baza danych, b) czgste zdarzenia
Fig. 5. An example of input data: a) database, b) frequent events

Reprezentacja danych wejSciowych przedstawiona na rys. 5 jest zblizona do reprezentacji
danych dla algorytmu ARMADA. Jednak konstrukcja algorytmu rézni si¢ wykorzystaniem
okna przesuwnego jako dodatkowego ograniczenia dla tworzonych wzorcow, co zostato opi-

sane w dalszej cze$ci tego rozdziahu.

1 9
I I
! !
N
{A B} {E. G} {} {C,E, F} {E G} {B}

{B. G} {B,D, E} {E} {D, E} G} {C, D}

Rys. 6. Przyktadowe sekwencje zdarzen
Fig. 6. An example of events’ sequences

W pierwszym kroku na podstawie danych wejsciowych wybierane sg czeste zdarzenia,
czyli takie, ktore spelniajag warunek wsparcia minimalnego. Przykladowy zestaw zdarzen
zostal przedstawiony na rys. 5b. Na podstawie wyselekcjonowanych zdarzen konstruowane
sg sekwencje zdarzen, z ktorych kazda musi spelnia¢ warunek maksymalnych odstgpow cza-

sowych pomiedzy poszczegdlnymi zdarzeniami sktadowymi. Na rys. 6 przestawiono schema-
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tycznie sekwencje zdarzen. Szeroko$¢ okna W, okreslajaca maksymalng dlugos¢ sekwencji,
jest jednym z parametréw wejsciowych algorytmu.

Kolejnym krokiem jest wyodrebnienie tylko tych zdarzen, ktére odpowiednio czgsto si¢
powtarzaja. Zaktadajac minimalng czgstotliwos$¢ na poziomie 33% otrzymamy zbior zdarzen,

zebrany w tabeli na rys. 7.

Typ zdarzenia | Czestotliwos$¢
B 3
C 2
D 3
E 4
G 2

Rys. 7. Zestawienie czgstych zdarzen
Fig. 7. Summary of frequent events

Nastepnie korzystajac z definicji relacji temporalnych Allena tworzone sg relacje tempo-
ralne pomigdzy otrzymanymi zdarzeniami. Wynikowy zbidr relacji zawezany jest do tak
zwanych relacji czestych, czyli takich, ktorych liczba wystapien spelnia warunek wsparcia
minimalnego.

Przyktadem zastosowania przedstawionego algorytmu jest analiza danych, zawierajacych
informacje na temat sprzedazy w ksiggarni wysylkowej dokonanej przez poszczegdlnych
klientow. Okre$lenie zbioru interwatowych relacji temporalnych wraz z ich wsparciem po-
zwoliloby na przewidywanie sekwencji zdarzen typu: ,,75% klientéw, ktérzy zakupili pro-
dukt A kupilo rowniez produkt B, a nie wigcej niz tydzien pdzniej zakupito jeszcze produkt
C”. Ograniczenie czasowe w formie ,,nie wigcej niz tydzien pdzniej” dla tej relacji temporal-
nej wynika bezposrednio z faktu zastosowania okna przesuwnego o okre§lonym rozmiarze,
czyli czasie trwania sekwencji tworzacych pojedynczy wzorzec temporalny. Nalezy rowniez
zauwazy¢, ze ten rodzaj trendow nie mogtby by¢ odkryty za pomoca istniejacych technik,
takich jak odkrywanie wzorcow sekwencyjnych (ang. sequential pattern mining). Informacje
tego rodzaju moglyby znalez¢ szerokie wykorzystanie w dziedzinie marketingu czy
e-commerce.

Opisane w niniejszym rozdziale algorytmy, pomimo ze definiujg skrajnie rézne pojecia,
tak naprawde odnosza si¢ do tego samego typu danych. Nie ma wigkszego znaczenia czy
dane temporalne traktowa¢ begdziemy jako zdarzenia, punkty w czasie czy tez stany, dalej
bedzie to ten sam rodzaj danych. Rowniez z uwagi na terminologi¢ wykorzystywang
w przytaczanych pracach mozna odnie$¢ wrazenie, iz opisywane s3 zgota odmienne proble-
my. Cecha wspdlng algorytméw indukcji regut temporalnych jest to, ze bazujg one na rela-
cjach, zdefiniowanych przez Allena oraz na algorytmie wyznaczania zbiorow czestych, za-

proponowanym dla regut asocjacyjnych przez Agrawala i Srikanta [3].
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3.3. Algorytm ARED

Algorytm ARED nie jest typowym algorytmem umozliwiajagcym generowanie regut tem-
poralnych. W swoim zalozeniu dziala on na zbiorze danych, pomigdzy ktérymi moze nie
wystepowac zadna zalezno$¢ temporalna. Jednak w szczegdlnym przypadku mozliwe jest
potraktowanie regul generowanych przez ten algorytm, jako regul temporalnych. Algorytm
dziala na ,,ptaskim” zbiorze danych, ktéry mozna przedstawi¢ w postaci systemu informacyj-

nego lub tablicy decyzyjnej [23].

Definicja 12

Systemem informacyjnym S nazywamy S = (X, A), gdzie X jest niepustym skonczonym
zbiorem obiektow, A jest niepustym skonczonym zbiorem atrybutdéw, kazdy atrybut aeA
mozna potraktowad, jako funkcje przypisujaca dowolnemu obiektowi ze zbioru X wartos¢
nalezaca do dziedziny V, atrybutu a (a: X—Va). Jezeli w zbiorze atrybutéw A zostanie okre-
slony atrybut {d} zwany atrybutem decyzyjnym, wowczas system informacyjny S nazywany
jest tablicg decyzyjna.

Za pomoca algorytmu ARED mozna okresli¢ zbior tzw. regul akcji [10] odzwierciedlaja-
cych, w jaki sposdb zmiana wartos$ci jednego (lub kilku atrybutow) wptywa na zmiang¢ warto-
$ci innego (innych) atrybutow (w szczegdlnosci moze to by¢ atrybut decyzyjny). Mozna
przyjac¢ zatozenie, ze warunki dotyczace zmiany warto$ci atrybutdw i ich wplywu na inne
warto$ci moga by¢ rozpatrywane w aspekcie temporalnym.

Reguly akcji mozna wyznacza¢ na dwa sposoby:

e Kkorzystajac z wyznaczonych wczesniej, na podstawie tablicy decyzyjnej, regul decyzyj-

nych (klasyfikacyjnych) [24],

e korzystajac bezposrednio z tablicy decyzyjnej [10].

Pierwszy sposob polega na analizie otrzymanych regul klasyfikacyjnych pod katem moz-
liwo$ci zmiany wartosci jednego z atrybutow warunkowych, w celu uzyskania nowej klasyfi-
kacji. Drugi analizuje wprost zawarto$¢ tablicy decyzyjnej okreslajac zmiany atrybutow wa-
runkowych, ktore wptyng na zmiang atrybutu decyzyjnego.

Definicja 13

Klasa decyzyjna jest to zbior X, zdefiniowany jako X, ={ x € X: d(x) = v }, gdzie d(x) jest
wartos$cig atrybutu decyzyjnego obiektu x.

Definicja 14

Regulg akcji nazywamy regule okres$lajaca mozliwos¢ zmiany przyporzadkowania obiek-
tu do klasy decyzyjnej poprzez zmiang jednej (lub wigcej) wartosci atrybutow warunkowych.

Sposéb dzialania algorytmu ARED zostanie przyblizony na przyktadowych danych wej-
sciowych w postaci tablicy decyzyjnej, przedstawionej w tabeli 2. Pierwszym krokiem jest
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utworzenie zbioru zawierajacego tzw. ziarna wartosci atrybutéw. Okreslenie to — wprowa-
dzone przez autorow algorytmu — oznacza obiekty z tablicy decyzyjnej, dla ktérych wystepu-

ja poszczegdlne wartosci atrybutow.

Tabela 2
Tablica decyzyjna
a b c d
X a b, Ci d
X2 %) by C3 d;
X3 a b, Ci dz
X4 a b, C2 d
X5 %) b, C2 ds

Przyktadowo ziarnami dla wszystkich warto$ci atrybutdéw a, b, ¢ sg zbiory:

al* ={X3, X4 }

a = { X1, X2, X5

b = { X1, X3, X4 }

by = {x2,Xs }

ol ={ X1, x5}

¢ = { X4 X5 }

¢ ={x2}

Natomiast dla atrybutu decyzyjnego d otrzymano zbiory:

dl* = {X1,X2, X4 §

dy = {x3}

ds = {xs}

Nastepnym krokiem algorytmu jest okre§lenie dwdch zbioréw 1 i 9, aby sprawdzi¢ moz-
liwe przej$cia pomigdzy wartosciami atrybutow. Niech zbior T bedzie zbiorem mozliwych
polaczen pomiedzy powyzszymi zbiorami atrybutow warunkowych 1 decyzyjnych. Jako po-
prawne polagczenie definiujemy 2 zbiory, ktére majg przynajmniej jeden element wspolny.
Przyktadowo poprawnym polaczeniem bedzie (a; - d;), z uwagi na wspdlny element { x; }.

Woweczas zbiory 11 6 beda zdefiniowane zgodnie ze wzorem 2.
t=T-d,d eV, (Vp, eT-d Nsup(p,) > 1) 2)
0=T-d,,d, € Vda(vpz € T'dz)(sup(pz) = ﬂ'z)

Dla przedstawionej tablicy decyzyjnej zbiory 7 i 6 majg postac:
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Tabela 3
Zbiory 710
T 0
(a;-dp) (a;-di)
(a;-dy) (a;-dy)
(ax-dy) (ap-dp)
(ay-ds) (a2-d3)
(bl'dl) (bl'dl)
(b1 d2) (bi-dy)
(by-dy) (by-di)
(ba-ds) (b2-d3)
(ci-dp) (ci-di)
(c1°dy) (c1-dy)
(Cz'dl) (Cz'dl)
(c27ds3) (c2-ds)
(e di) (c3-dp)

Kolejnym krokiem algorytmu jest okreslenie mozliwych przej$s¢ pomigdzy poszczegdl-
nymi ziarnami. Poprawng tranzycjg jest taka zmiana atrybutu warunkowego, ktora da okre-
Slong zmiang atrybutu decyzyjnego 1 wystgpuje w tablicy decyzyjnej. Dla kazdego mozliwe-
go przejscia obliczane sg wartosci wsparcia oraz ufnosci. Wszelkie tranzycje, ktore nie wy-
stepuja w tablicy decyzyjnej (sa niepoprawne) badz nie spetniajg kryterium wsparcia mini-
malnego s3 odrzucane. Natomiast przejscia uznane za poprawne sg wykorzystywane do two-
rzenia kolejnych regut bioracych pod uwage coraz wigksza liczbe atrybutow. Przyktad moz-
liwych przej$¢ zostal przedstawiony w tabeli 4.

Tabela 4
Dwuelementowe reguty akcji

T—o0 supp conf
(al'dz)—>(az'd1) 1 0.5
(az'dl)—>(a1'd2) 1 1
(Cl'dz)—>(C2'd1) 1 1
(Cz'd])—>(cl'd2) 1 1
(Cz'd3)—>(C3'd1) 1 1
(c3-di)—>(c-ds) 1 1

Jako$¢ wyznaczonych regul akcji zdefiniowana jest za pomoca poje¢ ufnosci oraz wspar-
cia. Wsparcie reguty akcji p okreslonej, jako poprawne przej$cie pomi¢dzy v — ¢ zdefinio-
wane jest jako liczba obiektow z tablicy decyzyjnej, majacych wartosci atrybutow, ktore wy-

stepuja w regule p. Natomiast ufno$¢ reguly akcji okresla si¢ nastepujaco:

Conf = w (3)
supp()
Efektem dziatania algorytmu jest zbior regut akcji postaci:

a, >at—>d, —>d,
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Znaczenie powyzszej reguly jest nastepujace — jesli warto$¢ atrybutu warunkowego
zmieni si¢ z a; na a;, wowczas decyzja powinna zmieni¢ si¢ z d, na d;.

Przyktadem zastosowania regul akcji moze by¢ zapisana w postaci tablicy decyzyjnej
analiza aplikacji do pracy, wyszczegodlniajgca miedzy innymi takie atrybuty warunkowe, jak:
wyksztatcenie, oczekiwania finansowe, do§wiadczenie zawodowe oraz umiejetnosci interper-
sonalne. Atrybut decyzyjny przyjmowatby jedna z wartosci, okreslajaca oceng kandydata
w czterostopniowe] skali: ,,kandydat niespeiniajacy wymagan”, ,,zadowalajacy kandydat”,
»pozadany kandydat”, ,idealny kandydat”. Zastosowanie algorytmu ARED do analizy tak
skonstruowanych danych pozwolitoby na przyktad na odkrycie reguty akcji méwiacej, iz jesli
wyksztatcenie kandydata zmieni si¢ z ,,wyzszego” na ,,wyzsze z ukonczonymi dodatkowymi
kursami”, woéwczas decyzja o przyjeciu do pracy zmieni si¢ z ,,zadowalajacy kandydat” na
»idealny kandydat” [10].

4. Podsumowanie

Celem niniejszego artykutu bylo przyblizenie tematyki tworzenia regut dla danych, ktore
maja wymiar czasowy. Przedstawione zostaty podstawowe pojgcia oraz algorytmy z zakresu
odkrywania regut temporalnych.

Obecne badania w zakresie odkrywania regut temporalnych koncentruja si¢ wokot dwoch
tematow. Pierwszy kierunek to optymalizacja juz istniejacych algorytmoéw, poprzez zmiang
wykorzystywanych struktur danych badZz modyfikacje samych algorytmow pod katem wy-
dajnosci. W tym temacie gtdéwnym problemem staje si¢ ograniczenie liczby odczytow z bazy
danych badz z dysku do minimum, co w przypadku duzych baz danych staje si¢ zadaniem
bardzo skomplikowanym.

Drugim kierunkiem badan sg proby definiowania kryteriow, ktore pozwolityby ograni-
cza¢ zbiory generowanych regul tylko do tych najbardziej interesujacych. Klasyczne kryteria,
takie jak minimalne wsparcie czy pewno$¢ generowanych regul dla niektorych zastosowan
okazuja si¢ niewystarczajace. Pojecie ,,by¢ regulg interesujaca” rozpatrywane jest tutaj
w takim samym kontekscie, jak w przypadku regut asocjacyjnych [30], jednakze przeniesie-
nie tzw. miar stopnia, w jakim dana reguta jest interesujaca (ang. interestingness measures),
stosowanych na granicy regut asocjacyjnych, do regut temporalnych wymaga dodatkowych
badan. Ponadto, rowniez dla regut asocjacyjnych problem doboru odpowiedniej miary dla
danego zbioru danych i zadania jest w dalszym ciggu problemem otwartym [31].

Wydaje si¢, ze zupelnie nierozpoznanym problemem jest problem poszukiwania ciaggow
(fancuchow) regul temporalnych. Ciagiem regut temporalnych nazywa¢ bedziemy taki ciag,

w ktorym konkluzje reguly poprzedzajace; maja wptyw na przestanke reguty nastepnej (lub



Wybrane algorytmy indukcji regut temporalnych 351

definiuja ja w sposob bezposredni). Sposrod wszystkich mozliwych ciggéw regut przy usta-
lonym stanie poczatkowym szczegdlnie interesujace beda te ciagi, ktore prowadzi¢ beda do
stanoOw pozadanych przez uzytkownika.

Prace nad definiowaniem miar oceny jakosci regut temporalnych, algorytmami filtracji
regul wykorzystujagcymi te miary oraz poszukiwaniem ciggdw regul temporalnych o pozada-
nych wilasno$ciach beda przedmiotem dalszych badan autoréw nad algorytmami indukcji

regut temporalnych.
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Abstract

Nowadays research in the field of correlations in temporal data becomes increasingly im-
portant. There are multiple reasons for this. On the one hand there are corporations interested
in collecting as much data as possible. Such large volumes of knowledge, after processing
will serve great help for marketing department. On the other hand there is medical industry
and the whole world of science concerned with improving our health. If these two subjects
would be willing to sustain their interest in this field, we can be sure that there is a lot of good
to come.

This paper shows basic definitions and algorithms of temporal rules induction (section 1
and 2). It also shows, how these algorithms might be used in real life and how to read discov-
ered rules (section 3). In the last section (summary) the future work directions were dis-
cussed. The knowledge contained in this paper is a good starting-point to independent re-
search.
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