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Konstrukcni ulohy

 Redeni Ize rozloZit na pod&asti (obvykle
kroky) a vztahy mezi nimi (muze byt |
casova naslednost)

* Vhodna reprezentace: grafy



Rezoluéni dukazy

» IB101 Uvod do logiky a logického
programovani
* Pisemny test: priklad na rezoluci pro

vyrokovou logiku

— Ukol: provést rezoluéni dikaz, urgit typ
pouzité rezoluce (linearni, LI, LD, SLD, ...)



Rezolucni dukazy - priklad

e Zadana formule:

{-A,C}, {-A,E}, {-C,D},

{-C,-F}, {B,C}, {B,-C},

{A,-B,C}, {-B}, {B,E},

{B,D}

Tj.:
(mAVC)N(=AVE)AN(=CVD) ..



Rezolucni dukazy - priklad

o Zadana formule: 19} {5,.¢}
CACHEAELLCD)L 7y g,y

{-C.,-F}, {B,C}, {B,-C}, P
{A,-B,C}, {-B}, {B,E}, 783 5.8
{B,D} ~
Tj.. L]

(mAVC)N(=AVE)AN(=CVD) ..



Rezolucni dukazy — data

393 resSeni => 393 rezolucnich stromu
2 zadani (183 + 210 stromu)

Rezoluce provedena:

— Spravneé (tfida positive). 322 pripadu

— Spatné (tfida negative): 71 pfipadd

Dalsi parametry: pocCet ziskanych bodu, typ

rezoluce podle studenta, typ skutecne
provedene rezoluce, ...

Cil: ziskat nejakeé zajimavé informace, které
by pomohly zlepsit vyuku



Data mining na grafovych datech



Data mining na grafovych datech

» Hledani Castych vzoru
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Data mining na grafovych datech

e Klasifikace
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Data mining na grafovych datech

 Shlukovani




Data mining na grafovych datech

Algoritmy pro praci s:
« Grafy obecné

— Neorientovanée grafy
— Orientované grafy



Data mining na grafovych datech

Algoritmy pro praci s:
« Grafy obecné

— Neorientovane grafy — nevhodné pro
rezolucni stromy

— Orientované grafy — publikované algoritmy
nejsou k dispozici, nenaleznou vsechny Caste
podgrafy, ...



Data mining na grafovych datech

Algoritmy pro praci s:
« Grafy obecné

— Neorientovane grafy — nevhodné pro
rezolucni stromy

— Orientované grafy — publikované algoritmy
nejsou k dispozici, nenaleznou vsechny Caste
podgrafy, ...

o Stromy




Sleuth

 Algoritmus pro hledani Castych vzoru na
stromech

* Pro korenove stromy, usporadane |
neusporadane

* Hleda casté podstromy induced |
embedded




Sleuth

 |nduced vs. embedded:
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Sleuth

Strategie:
1) Generovani stromu:

Class Prefix

Equivalence Class

Prefix String: CD ASB

\ Element List: (label, attached to position)
\' (x.0)// attachedto 0: [CDASBSSXS$
(x. 1) // attachedto 1: | CDASBSx$S

\ ™ (x.3)//attached t0 3: [CDASBXSS$S

— Pro neusporadané stromy kanonicka forma
2) Odfiltrovani vzoru s nizkou hodnotou support



Casté vzory v rezol. dikazech

* Pouzito vsech 393
pfikladu — 2 zadani
nebyla tak odlisna,
aby to vyrazné
ovlivnilo vysledky

* Neuvazovano poradi
literalu v klauzulich
(tzn. {C, -B} = {-B, C})

Typ pocet
< 1
F 5
LD 12
LI 32
Linear 261
S 2
SLD 10
none 65
unknown )




Casté vzory v rezol. dikazech

* S mensSim poctem uzltu nejcastéji (~ 90 %)
{#}; {-C,B}; ... ne prilis zajimave
* S vyssSim poctem uzlu:
{cr {CE} ~ 28 0/0
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Casté vzory v rezol. dikazech

« Casté vzory pouze u negativnich pFikladu:

{B.C} -B,-C} ~ 5 0/0 {A.'C} ~ 2 %
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Klasifikace

Na vsech datech (393 pr.), atributy = vzory
Min. support 10 % => 171 vzoru

Tridy: Positive (322 pr.), negative (71 pr.)
=> Baseline: 322/(322+71) * 100 % = 81,93 %

Reprezentace dat:

Vzor 1 Vzor 2 Vzor 171 Trida
Strom 1 1 1 0 positive
Strom 2 1 0 0 positive
Strom 393 1 1 0 positive




Klasifikace — J48 (Weka)
et

=TRUE = FALSE
~

=TRUE = FALSE

=TRUE = FALSE =TRUE = FALSE
PWCUBD pamemis RSO ey

=TRUE = FALSE =TRUE = FALSE
(TG I ) 0 R T
Spravnost: 97,96 %



Dalsi kroky

Zvolit vhodnou metriku pro posouzeni
relevance (support vs. velikost vzoru vs. ... ?)

Pouziti dalsich informaci (chyby nalezené
opravujicim, typ rezoluce, ...)

Odfiltrovat neuziteCné vzory (pro danou
hodnotu support vzit ten nejvetsi, jeho
podvzory neuvazovat, ...)

V uzlech vyzkouset jiny typ informace



Dekuji za pozornost
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