Data Mining

Lab 5:
Reguli de asociere
Regresie neliniara. Retele de tip RBF

1. Reguli de asociere

Exemplu (problema cosului de cumparaturi). Se considera un set de tranzactii (T4, Ta,..., Ty),
fiecare tranzactie contindnd un set de produse achizitionate. De exemplu:

Ty {pdine, lapte, apa}

T,: {paine,carne, apa}

Ts: {paine, unt, carne, apa}
T, {fructe, apa}

Se pune problema identificarii produselor care sunt frecvent cumparate impreuna si a unor reguli
de asociere de forma IF paine AND apa THEN carne.

Regulile de asociere sunt de forma IF A THEN B. Termenul A joaci rol de antecedent, iar B rol
de consecinta (totusi nu exprima relatii de cauzalitate ci doar de co-ocurenta).

Dintr-un set de tranzactii pot fi extrase numeroase reguli — e necesar sa poata fi evaluata relevanta
lor pentru a fi ierarhizate.

Pentru evaluarea relevantei unei reguli se folosesc cel putin doud marimi:

e Suport (support): supp(A->B) = numarul de tranzactii ce contin pe A si B/ numarul
total de tranzactii

e Incredere (confidence): conf(A->B)=numarul de tranzactii ce contin pe A si B/ numarul
de tranzactii ce contin pe A

Exemplu: IF paine si apa THEN carne
A={paine, apa}, B={carne}
Supp(A->B)=2/4=0.5
Conf(A->B)=2/3=0.6

Obs: pe langa aceste masuri se folosesc si indicatori ai noutatii regulii (cat este de interesanta sau
neobisnuita regula); un exemplu de astfel de indicator este cel denumit lift:

Lift(A->B)=prob(A,B)/(prob(A)prob(B))
(probabilitatea se estimeaza prin frecventa relativa)
Regula e considerata interesanta daca valoarea masurii lift este mare. Daca valoarea e apropiata

de 1 aceasta sugereaza ca A si B nu sunt corelate deci nu poate fi extrasa o regula utila de forma
A->B



Exemplu: R=IF paine AND carne THEN apa
Conf(R)=2/2=1
Lift(R)=0.5/(0.5*1)=1

Algoritm de extragere a regulilor de asociere din date (algoritmul APRIORI)

Date de intrare: set de tranzactii (fiecare tranzactie contine o listd de entitati)
Parametri de control:

e Prag pentru suport minim (ex: 0.2)

o Nivel minim de incredere (ex: 0.8)

Structura generala a algoritmului Apriori:

Pas 1: identificare subseturi cu suport semnificativ (mai mare decat pragul minim) — “frequent
itemsets”; identificarea acestor subseturi se bazeaza pe:

¢ Identificarea subseturilor frecvente cu un singur element (lista L)

e FOR k=1,K DO construirea listei L cu subseturi frecvente avand k elemente pornind de
la lista L1 (subseturi frecvente cu k-1 elemente — se combina subseturi frecvente de
dimensiune k-1 care au k-2 elemente comune)

Pas 2: construirea regulilor prin partitionarea subseturilor identificate la pasul 1 in doua parti (o
parte pentru antecedentul regulii si o parte pentru consecintd); se retin doar regulile care au
nivelul de incredere mai mare decat pragul specificat.

Exercitiul 1/ Rattle+R. Determinati toate regulile de asociere cu support mai mare decét 0.2 si
nivel de incredere mai mare decét 0.7 pornind de la setul de tranzactii folosit la curs (fisier
datasets/transactions.csv).

Rattle: deschideti fisierul, marcati toate atributele ca input, utilizati Associate (setati valori pentru
Support si Confidence) apoi utilizati Show Rules pentru vizualizarea regulilor.

Obs: untick Partition (nu e nevoie de separarea datelor in subseturi de antrenare/ validare/ testare
intrucat e vorba de antrenare nesupervizata).

R: cititi fisierul cu tranzactii (utilizand read.transactions), extrageti cele mai frecvente itemset-uri
(utilizdnd  eclat) si  regulile de asociere  (utilizand apriori). Indicatie:
AssociationRules_ExampleLecture9.r

Exercitiul 2/R. Incarcati setul de date Groceries din pachetul arules si
a) Identificati cele mai frecvente 10 item-uri (indicatie: utilizati itemFrequencyPlot)
b) Determinati itemset-urile cu suport mai mare sau egal cu 0.1 (indicatie: utilizati eclat)
c) Determinati regulile de asociare cu suport mai mare sau egal cu 0.005 si coefficient de
incredere 0.7 (indicatie: utilizati apriori)

Exercitiul 3. Determinati reguli de asociere avand support cel putin 0.2 si nivel de incredere cel
putin 0.7 pornind de la lista de tranzactii supermarket.arff

R: Indicatie: datele din fisierul de tip arff trebuie convertite intr-o lista de tranzactii (e.g.
TransactionData <- as(ListData, “transactions”)



Weka:
a) Deschideti in Weka setul de date supermarket.arff
b) Determinati reguli de asociere folosind Associate->Apriori si valorile implicite ale
parameterilor
c) Aplicati acelasi algoritm pentru alte valori ale pragului pentru support
(lowerBoundMinSupport=0.2) si pentru incredere (minMetric=0.75).

2. Modele de regresie

2.1.Regresie liniara

In modelele liniare dependenta dintre variabila(variabilele) prezise si cele predictor este descrisa
printr-o functie liniara de forma Y=WX. In functie de numarul de componente ale lui X si Y
existd mai multe variante de regresie:
e Regresie simpla: o variabila predictor (intrare) si o variabila tinta (iesire) (e.g.
y=W;*X+W,, unde X si y sunt valori scalare)
e Regresie multipla: mai multe variabile predictor si o variabila tinta (e.g.
Y=WiXict. .. WX +HW)
e Regresie multipla multivariata: mai multe variabile predictor si mai multe variabile tinta
(e.g. Y=WX); in majoritatea cazurilor o problema de regresie multipla multivariate poate
fi transformata in mai multe probleme de regresie multipla univariate.

Parametrii modelului (elementele vectorului/matricii W) se determina pornind de la date folosind
0 tehnica de minimizare a sumei patratelor erorilor. Functia R destinata acestei prelucrari este Im.

2.2.Regresie neliniara

Daca valorile de iesire nu depend liniar de valorile de intrare atunci trebuie utilizat un model
neliniar. Modelele neliniare pot fi estimate pornind de la date folosind metode de fitare (e.g.
functia nls din R), arbori de regresie (e.g. functia rt din R), retele RBF (e.g. functia rbf din R).

Exercitiul 4/R. (bioinfo) Estimati dependenta dintre rata de reactie enzimatica si concentratia de
enzimd (ecuatia  Michaelis-Menten)  folosind functia nls. Exemplu de start:
SimpleNonlinearRegression_Bioinfo.r

Exercitiul 5. Estimarea pretului unei masini pornind de la caracteristicile masinii (et de date
autoPrice).

Rattle: Deschideti fisierul autoPrice.arff in Rattle, ignorati primele doua attribute (symbolling si
normalized-losses) si setati class ca atribut tinta (corespunde pretului masinii, insd denumirea
class e implicita pentru atributele tintd in Weka). Comparati performanta urmatoarelor modele de
regresie:

e Regresie liniara (Model -> Linear)

e Arbori de regresie (Model -> Tree)

e Retele neuronale (Model -> Neural Net)
Care dintre caracteristicile masinii au impact semnificativ asupra pretului?



Exercitiul 3. (tot pentru fisierul autoPrice.arff)

a) Utilizati Class->Functions->MultilayerPerceptron cu valorile implicite ale parametrilor.
Analizati valorile corespunaatoare coeficientului de corelatie si erorii Correlation Coeficient
si Mean Absolute Error.

b) Identificati in categoria Class->Trees varianta care permite construirea unui arbore de
regresie

Obs. Versiunile de Weka mai mici de 3.8 include si implementare a retelelor RBF (RBF
Network).

Studiu de caz: predictia frecventei diferitelor tipuri de alge din rauri pe baza caracteristicilor
raurilor si a concentratiei unor substante chimice. Exemplu de start: CaseStudy_Algae.r

Tema.

1. Identificati modele de regresie adecvate pentru a estima consumul de combustibil
(exprimat prin “miles per gallon™) in functie de caracteristici ale masinii (setul de date:
autoMPG.arff) si comparati performantele.

2. Implementati o retea RBF pentru estimarea estimarea consumului de combustibil (setul
de date: autoMPG.arff) pornind de la exemplul din exRBF.r (implementarea trebuie
modificata pentru o problema de regresie neliniara).



