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Introduzione

In questa tesi parleremo di un settore nel campo delle tecnologie informatiche che si stà molto sviluppando negli ultimi decenni e che attira l’interesse di molti ricercatori nel mondo. Si stà parlando del processo KDD (Knowledge Discovery in Databases) ossia estrazione di conoscenza utile a partire da dati nella forma grezza.

Per conoscenza utile si intende un’ insieme di nuove conoscenze significative che possono essere usate a nostro vantaggio. Le informazioni estratte specificano  regolarità  e relazioni esistenti all’interno di una grandissima quantità di dati che tutti insieme ci sembrano privi di utilità proprio perché sarebbe impossibile gestirli manualmente. Infatti  tali informazioni non possono essere ricavate dai dati in modo diretto ma c’è bisogno di appositi algoritmi chiamati algoritmi di mining.

Tali algoritmi giocano un ruolo molto importante nel processo KDD perché sono quelli che ci permettono di estrarre dei modelli di conoscenza attraverso i quali è possibile comprendere ed usare la conoscenza estratta.

Vedremo che il processo KDD è caratterizzato da diverse fasi tra cui ve ne è una di particolare rilievo e che costituisce il nucleo dell’intero processo: stiamo parlando della fase di Data Mining (DM): quella fase che si occupa della applicazione degli algoritmi di mining e dell’estrazione di modelli di rappresentazione della conoscenza.
Le altre fasi del processo KDD sono anch’esse importanti perché hanno lo scopo di preparare i dati che verranno usati come input per l’attività di DM.Se la preparazione dei dati è buona allora ci possiamo aspettare dei buoni risultati dal processo di DM.Uno degli obbiettivi della ricerca in questo campo è quello di costruire dei sistemi di supporto per il processo KDD e di inventare nuovi modelli di rappresentazione della conoscenza utile e quindi di implementare algoritmi di mining in grado di estrarre tali modelli.

Nel Dipartimento di Informatica di Pisa è stato costruito un sistema chiamato KDDML, un ambiente il cui scopo è quello di simulare il processo KDD.
Tale Sistema è stato implementato a partire da [Tesi1] ed è stato poi esteso da [Tesi2], [Tesi3] e [Tesi4].
Questa tesi ha come obbiettivo un’ulteriore estensione del Sistema tramite l’integrazione di:
- Itemsets Frequenti: un modello di rappresentazione della conoscenza,
- un algoritmo di estrazione degli Itemsets Frequenti,
- operatori che fanno uso degli Itemsets Frequenti per estrarre nuova conoscenza. 

La presente tesi è strutturata nel seguente modo:
     Capitolo 1: 
           - come nasce l’ attività di  Data Mining,

                            - descrizione degli obbiettivi, dei tipi di input , dei  modelli   

                               di conoscenza estraibili tramite il processo e 
                            - descrizione degli algoritmi di mining più diffusi.                                  
    Capitolo 2: 
          descrizione del processo KDD e delle fasi che  lo compongono:

                       - Consolidamento dei dati

                       - Selezione e Preprocessing

                       - Data Mining 

                       - Interpretazione e Valutazione  
    Capitlo 3:     
                     - descrizione degli strumenti a nostra disposizione che hanno                   
               consentito l’implemetazione del Sistema KDDML; 
                                 -descrizione della fase di progettazione e definizione del  
                                   sistema  complessivo;

· descrizione del Sistema ad un alto livello di astrazione e                                                         

privata di ogni dettaglio implementativo.                                       
            Il capitolo è strutturato nel seguente modo:

i) Vengono illustrate le funzionalità del sistema KDDML e del suo linguaggio di definizione XML.

ii) Si introduce il query language MQL come linguaggio che il Sistema ci offre per poter formulare queries.

iii) Viene disegnata l’architettura complessiva del sistema  ottenuta durante la fase di progettazione.

  Capitolo 4:
                          - descrizione del modello degli itemsets frequenti
                          - descrizione dell’algoritmo scelto per l’estrazione degli Insiemi 

                             Frequenti: algoritmo DCI

  - delle tecniche usate per preparare l’input di DCI e per estrarne                                  
                             l’output.

                    Capitolo 5:
                          - descrizione dell’estensione del Sistema KDDML:

                          - tutti gli aspetti implementativi per inserire DCI nel Sistema per           
                             inserire gli Itemsets Frequenti come nuovo modello dei dati,

                             per implementare degli operatori che fanno uso di tale    
                             modello.

Capitolo 1 Data Mining

1.1 Il concetto di Data Mining
Data mining è uno dei campi di più rapida crecita nell’industria dei computers; una volta era una piccola area di interesse all’interno delle scienze computazionali, poi si è espanso velocemente in un campo tutto suo.

Siamo sommersi dai dati.
La quantità di dati nel mondo, nelle nostre vite, sembra crescere sempre più – e sembra che non ce ne sia una fine in vista.L’onnipresenza dei personal computers rende assai facile salvare i dati che abbiamo precedentemente sfoltito. I dischi multi-gigabyte poco costosi ci permettono di posporre le decisioni riguardo a ciò che vogliamo fare di questi dati – semplicemente compriamo un altro disco e vi memorizziamo tutta questa informazione. L’elettronica registra le nostre decisioni, le nostre scelte nel supermercato, le nostre abitudini finanziarie, le nostre entrate e le nostre uscite.
Il World Wide Wed ci sommerge di informazioni. Nel frattempo ogni decisione che prendiamo viene registrata.Esiste un diavario sempre più crescente tra la generazione dei dati e la loro comprensione. Così come il volume dei dati cresce, inesorabilmente, la porzione di persone che la “comprende” descresce in maniera allarmante. 
In tutti questi dati giace nascosta l’informazione , un’informazione potenzialmente utile che raramente viene resa implicita e utilizzata a nostro vantaggio.

Il nostro scopo è quello di cercare elementi caratteristici o regole (patterns) nei dati.

Non c’è niente di nuovo: la ricerca nei dati è una cosa che gli esseri umani fanno fin dalla loro nascita. I cacciatori ricercano regole nel comportamento migratorio degli animali, gli agricoltori ricercano regole nella crescita del raccolto, i politici ricercano patterns nelle opinioni dei votanti, gli amanti ricercano elementi caratteristici nelle reazioni dei loro parteners. Il lavoro di uno scienziato (come quello di un bambino) è quello di prendere significato dei dati, di scoprire le regole che determinano come il mondo fisico funziona e incapsularle in teorie che possono essere usate per predirre cosa accadrà in nuove situazioni. Il lavoro di un imprenditore è quello di identificare le prospettive, cioè, regole nel comportamento che possano essere convertite in un business di profitto e che possano essere sfruttate.
Data mining è l’estrazione dai dati di informazione implicita, potenzialmente utile e precedentemente sconosciuta.
Il termine data mining può essere usato per descrivere un ampio campo di attività. Una società di marketing che usa dati riguardanti le risposte ricevute via mail o telefono per costruire modelli allo scopo di predirre chi risponderà ad una mail diretta o a una sollecitazione telefonica stà praticando data mining.
Un industriale che stà analizzando dei dati per isolare le condizioni che portano ad un blocco inaspettato della produzione è anche questo fare data mining.

L’agenzia di governo che esamina minuziosamente i documenti di transazioni finanziarie che indicano elogiatori di soldi o contrabbando di droga stà praticando data mining per la scoperta di attività criminali.

Anche una ricerca automatica attraverso un’archivio di documenti (o il World Wide Web) per trovare articoli su un determinato argomento potrebbe  essere pensato ad una attività di data mining.
Siamo gradualmente cresciuti abituati al fatto che ci sono enormi volumi di dati che riempiono la nostra vita, i nostri computers e le reti di comunicazione.

Le agenzie e le imprese di governo hanno tutte dedicato enormi risorse per raccogliere e memorizzare questa informazione. Presubilmente, l’informazione è stata ammassata perché qualcuno ad un certo momento ha pensato che potesse servire per qualcosa di utile. In realtà, comunque, solo una una piccola parte di questi dati saranno sempre usati perché in molti casi i volumi di dati sono semplicemente troppo grandi per poter essere maneggiati o le strutture dei dati stessi sono troppo complesse per poter essere effettivamente accedute. 

Come questo accade? La ragione primaria è che lo sforzo originale per creare un insieme di dati è spesso concentrato su problemi come l’efficienza di memorizzazione e non include un piano su come i dati saranno eventualmente usati ed analizzati. Così succede che gli analisti vorrebbero usare l’insieme di dati per rispondere ad alcuni quesiti ma si trovano in una situazione di svantaggio con poca speranza per il futuro successo.
I moderni sistemi di elaborazione di databases (DBMS) sono in grado di raccogliere , memorizzare ed elaborare i dati in maniera automatica ma non offrono strumenti per poter analizzare, comprendere e trasformare in informazione utile i dati.  Le metodologie di data mining mirano a risolvere alcuni di questi problemi. L’ultimo traguardo della pratica di data mining  è la scoperta di elementi caratteristici (patterns) in questo complesso di  risorse di informazione.
Quali tipi di dati sono in genere usati per l’analisi?

I dati legati ai magazzini dei negozi che vendono all’ingrosso, databases di dati riferiti a casi clinici, sistemi di informazione aziendali rappresentano ideali risorse di informazione da essere usate per rivelare patterns e tendenze attraverso l’applicazione di tecniche di data mining.
Nel caso in cui i dati necessari non sono disponibili o non esistono ancora, questi possono essere usualmente generati. Per esempio, supponiamo che l’informazione sia riportata ad un livello di dettaglio più alto rispetto a quello che ci serve per l’analisi. Immaginiamo un’applicazione nel campo medico in cui cerchiamo di trovare le origini di una serie di apparenti reazioni avverse a qualche combinazione di medicinali. Potremmo aver codificato i nomi di tutti i medicinali che sono stati assunti per ogni paziente ma non siamo ancora riusciti a trovare un collegamento definitivo che dimostri una presenza consistente di droga nei casi di reazioni avverse. Un aproccio potrebbe essere quello di creare una nuova risorsa di dati elencando i nomi di tutti gli ingredienti che compongono ogni medicinale che fa parte del data set originale. Facendo così aggiungeremo un livello di dettaglio alle analisi che potrebbe quindi permetterci di scoprire che è una combinazione di ingredienti che produce le reazioni avverse. 
Poiché data mining  è un processo iterativo, le risorse possono essere introdotte in qualsiasi momento. Questo accade frequentemente poiché mentre progrediamo nella identificazione di patterns, ci accorgiamo che ci sono certe dimensioni che potrebbero andare perdute. Il modo più semplice per risolvere questo problema è quello di creare un nuovo insieme di dati che contenga le informazioni di cui abbiamo bisogno.

Riassumiamo di seguito alcuni fatti che ci danno un’idea generale di cosa sia realmente data mining:

Molte organizzazioni dalle compagnie private alla burocrazia di governo hanno dedicato negli ultimi decenni  enormi quantità di risorse per la costruzione e il mantenimento di grandi basi di dati di informazione, includendo lo sviluppo di supporti di memorizzazione su larga scala.
Molto spesso i dati non possono essere analizzati attraverso metodi statistici standard, o perché ci sono numerosi documenti persi o perché i dati sono nella forma qualitativa piuttosto che quantitativa.

In molti casi l’ informazioni contenuta in questi databases viene sottovalutata e non abbastanza utilizzata perché i dati non sono facilmente accessibili o analizzabili.Alcuni databases sono diventati così grandi che persino gli amministratori del sistema non sempre sanno quale informazione potrebbe essere rappresentata e quanto possa essere rilevante alla luce dei quesiti sottomano.
Sarebbe di gran beneficio per le organizzazioni avere un modo per estrarre dai databases informazioni importanti o patterns significativi.

Esistono varietà di metodologie di data mining che potrebbero essere usate per analizzare risorse di dati allo scopo di scoprire nuovi patterns e tendenze.

In data mining l’informazione è memorizzata elettronicamente e la ricerca è automatizzata – o almeno accresciuta – dai computers.

Anzi, ciò non è particolarmente una novità. Gli economisti, i statistici, i pronosticatori e gli ingegneri della comunicazione hanno lavorato a lungo con l’idea che le regole possano essere ricercate automaticamente, identificate, validate, ed usate per fare predizioni.
Ciò che è nuovo è l’incredibile crescita nelle opportunità di trovare patterns nei dati.

La sfrenata crescita delle basi di dati negli ultimi anni conduce data mining in prima linea nelle nuove tecnologie di business. E’ stato stimato che l’ammontare dei dati registrati nei databases del mondo raddoppia ogni venti mesi, e sebbene sarebbe senza dubbio difficile giustificare questo ammontare in ogni senso quantitativo, possiamo collegare tutto al ritmo di crescita qualitativamente. Come il flusso di dati cresce e le macchine che possono assicurare la ricerca diventano di uso comune, crescono le possibilità per data mining. Come il mondo cresce in complessità , sommergendoci con i dati che genera , data mining diventa la nostra unica speranza per delucidare le regole che stanno alla sua base. I dati, intelligentemente analizzati, diventano una risorsa di valore: possono condurci a nuovi intuiti e, nel campo del commercio, a vantaggi competitivi.
data mining riguarda la risoluzione di problemi a partire dall’analisi di dati già presenti nei databases. Supponiamo come esempio che il problema sia la costante fedeltà dei clienti in un luogo di mercato altamente competitivo.
Un database che contiene le scelte dei clienti assieme ai loro profili, tiene la chiave a questo problema. Le regole di comporatamento dei clienti passati possono essere analizzate per identificare caratteristiche contraddistinte di quelli che probabilmente cambieranno prodotti e di quelli che rimaranno fedeli. Una volta che queste caratteristiche sono state individuate, possono essere usate per trovare fra i clienti attuali quelli che probabilmente abbandonano la nave –e questo gruppo può essere bersaglio di trattamenti speciali, trattamenti troppo costosi per poter essere applicati a tutti i clienti. Più positivamente, le stesse tecniche possono essere usate per identificare i clienti che potrebbero essere atratti da un altro servizio che l’impresa fornisce, e che non  hanno ancora provato, offrendo loro delle offerte speciali che promuovono tale servizio.
Nell’economia dei giorni d’oggi, altamente competitiva, centrata sul cliente, e orientata al servizio, i dati rappresentano la materia grezza che alimenta la crescita del business – solo se essi possono essere “esplorati”.

Data mining è definito come il processo per la scoperta di patterns nei dati. Il processo può essere automatico o (più usualmente) semi-automatico. La scoperta di patterns deve avere senso cioè deve portarci a qualche vantaggio, di solito un vantaggio economico. I dati sono immancabilmente presenti in sostanziali quantità.

Come sono espressi i patterns? I patterns utili ci permettono di fare delle previsioni non banali su nuovi dati. Ci sono due estremi per le espressioni di un pattrern: come una scatola nera i cui interni sono effettivamente incomprensibili e come una scatola trasparente la cui costruzione rivela la struttura del pattern. Entrambe creano buone previsioni. La differenza è se e no i patterns che sono stati scoperti sono rappresentati in termini di una struttura che può essere esaminata, su cui si può ragionare e che può essere usata per effettuare decisioni future. Chiamiamo questi ultimi patterns strutturali perché catturano la struttura della 

decisione in un modo esplicito. In altre parole aiutano a spiegare qualcosa riguardo ai dati.
Nella sezione 3 di questo capitolo descriveremo in dettaglio i vari tipi di strutture che un patterns può assumere ovvero i vari tipi di output che ci fornisce il processo di data mining.

Nella prossima sezione parleremo invece del tipo di input ossia sotto quale forma si presentano i dati grezzi da cui estrarre nuova conoscenza.
1.2 Input: concetti, istanze, attributi

In questa sezione descriveremo le differenti forme che può assumere l’input e nella prossima descriveremo i diversi tipi di output che possono essere prodotti.
L’input prende la forma di concetti, istanze e attributi. Chiamiamo ciò che deve essere estratto descrizione del concetto. Ciò che vogliamo estrarre è la descrizione di un concetto che sia

-   intelligibile cioè che possa essere oggetto di comprensione, discussione e     disputa,  
-   operazionale cioè che possa essere applicato agli esempi attuali.
L’input prende la forma di un insieme di istanze. Ogni istanza rappresenta un’esempio individuale e indipendente di concetto che deve essere acquisito. Nei termini di database un’istanza corrisponde ad una singola relazione.

Sicuramente ci sono molte cose che ci piacerebbe acquisire per le quali i dati grezzi non possono essere espressi come istanze individuali e indipendenti. Forse i dati grezzi sono una massa agglomerata che non può essere frammentata in istanze individuali. Forse è una singola sequenza, come una sequenza nel tempo, che non può essere spezzata in piccoli pezzi in modo significativo. Comunque nel nostro contesto ci concentreremo solo su situazioni dove l’informazione può essere fornita nella forma di istanze individuali. Ogni dataset è un insieme di istanze che spesso indicheremo con tabella. La tabella è formata da righe (le istanze) e dalle colonne (gli attributi).Ogni istanza è caratterizzata dai valori degli attributi che demarcano differenti aspetti dell’istanza. Ci sono differenti tipi di attributi, sebbene i tipici schemi di data mining trattano solo quelli numerici, nominali e categorici.
Esprimere i dati di input come un insieme di istanze indipendenti è di gran lunga la situazione più comune nel campo del data mining.Riportiamo di seguito un esempio di tabella che contiene 14 istanze e 5 attributi.
Esempio 1.1
La tabella “weather” indica sotto quali condizioni del tempo è opportuno giocare oppure no.

	outlook
	temperature
	humidity
	windy
	play-time

	sunny
	85
	85
	false
	5

	sunny
	80
	90
	true
	0

	overcast
	83
	86
	false
	55

	rainy
	70
	96
	false
	40

	rainy
	68
	80
	false
	65

	rainy
	65
	70
	true
	45

	overcast
	64
	65
	true
	60

	sunny
	72
	95
	false
	0

	sunny
	69
	70
	false
	70

	rainy
	75
	80
	false
	45

	sunny
	75
	70
	true
	50

	overcast
	72
	90
	true
	55

	overcast
	81
	75
	false
	75

	rainy
	71
	91
	true
	10


Tabella 1.1  transazioni di Weather
1.2.1 Tipo di un attributo                                    

Ogni singola istanza indipendente di input è caratterizzata dai suoi valori su un insieme fissato e predefinito di caratteristiche o attributi. 

L’uso di un insieme fissato di caratteristiche impone un’altra restrizione sui tipi di problemi generalemente considerati nella pratica di data mining.
E se differenti istanze hanno differenti caratteristiche?

Se, per esempio, le istanze fossero i veicoli di trasporto allora il numero delle ruote è una caratteristica che si applica a molti veicoli ma non alle imbarcazioni, mentre il numero di alberi potrebbe essere un attributo applicabile alle barche ma non ai veicoli da terra.

La soluzione standard è quella di rendere ogni possibile caratteristica un attributo ed usare uno speciale flag di “valore irrilevante” per indicare che un particolare attributo non è adattabile ad un particolare caso. Una simile situazione si presenta quando l’esistenza di un attributo (diciamo il nome della sposa)  dipende dal valore di un altro ( maritata o non maritata). Il valore di un attributo per una particolare istanza è una misura della quantità a cui l’attributo si riferisce. Esiste una forte distinzione tra le quantità che sono numeriche e quelle che sono nominali. Gli attributi numerici, qualche volta chiamati attributi continui misurano i numeri –sia valori reali che interi. Gli attributi nominali prendono valori su un prespecificato insieme finito di possibilità e sono qualche volta chiamati categorici. Ma ci sono altre possibilità . Testi statistici spesso introducono i “livelli di misura” come nominale, ordinale, intervalli e razionali.
Le quantità nominali hanno valori rappresentati da simboli distinti. I valori stessi servono solo da etichette o nomi –da cui il termine nominale, che deriva dal termine latino per nome. Per esempio nell’esempio 2.1 nella tabella weather l’attributo outlook ha valori sunny, overcast , and  rainy. Non è implicata alcuna relazione tra questi tre –nessun ordine né misura di distanza. Sicuramente non ha senso addizionare insieme questi valori, moltiplicarli o persino confrontare le loro grandezze. Una regola che usa questo tipo di attributi può essere solo un test di uguaglianza o disuguaglianza come nel seguente esempio:
Esempio 1.2

outlook:     sunny       =>  no

                  overcast    =>  yes
                   rainy        =>  yes
Le quantità nominali sono quelle che permettono di mettere un ordine alle categorie.

Tuttavia, sebbene ci sia una nozione di ordine, manca una nozione di distanza.

Per esempio se nella tabella weather l’attributo temperature avesse i valori  hot, mild, and  cool questi valori potrebbero essere ordinati nei seguenti modi:
                hot  >  mild  >  cool     oppure     hot  <  mild  <  cool

è una questione di convenzione – c’è che è imporatante è che mild stia tra gli altri due valori.
Sebbene abbia senso confrontare due valori, non ha senso addizionarli o sottrarli –la differenza tra hot e mild non può essere confrontata con la differenza tra mild e cool.

Una regola che fa uso di questi attributi potrebbe includere un confronto come quelli del seguente esempio.

Esempio 1.3
temperature   =  hot      =>  no

temperature   <  hot      =>  yes
Notiamo che la distinzione tra quantità nominali e ordinali non è sempre chiara e ovvia. Infatti, nello stesso esmpio di weather il tipo dell’attributo outlook non è completamente chiaro: potremo discutere sul fatto che i tre valori che esso può assumere abbiano un ordine –overcast poterbbe essere intermedio tra sunny e rainy indicando il tipo del tempo da buono a brutto.
Le quantità su intervalli hanno valori che non sono solo ordinate ma misurate su uguali e fissate unità. Un buon esempio è l’attributo temperature espresso in gradi (diciamo in gradi Fahrenheit) piuttosto che su una scala non-numerica fornita da cool, mild e hot.
In questo modo ha senso parlare di differenza tra due temperature come 22 e 24 gradi. Un altro esempio sono le date. Possiamo parlare della differenza tra gli anni 1939 e 1945 (6 anni), o persino la media degli anni 1939 e 1945 (1942), ma non ha molto senso parlare della somma degli anni 1939 e 1945 (3684) o tre volte l’anno 1939 (5817), poiché il punto di partenza, l’anno 0, è completamento arbitrario –infatti è cambiato diverse volte nel corso della storia. (I bambini qualche volta domandano quale anno fosse il 300 dc nel 300 dc.)
Le quantità razionali sono quelle per cui lo schema di misura definisce un punto zero. Per esempio, quando misuriamo la distanza tra un oggetto e se stesso come risultato abbiamo il numero naturale zero. Le quantità razionali sono trattate come i numeri reali: è permessa qualsiasi operazione matematica. Ha certamente senso parlare di tre volte una distanza e persino di moltiplicare una distanza con un’altra per ottenere un’area.

Comunque, la questione se c’è un punto definito zero può dipendere dalla nostra conoscenza scientifica –è relativo alla nostra cultura. Per esempio, Fahrenheit non conosceva il limite inferiore della temperatura e la sua scala è un certo intervallo.
Oggigiorno, tuttavia, vediamo la temperatura come una scala razionale basata sullo zero assoluto. La misura del tempo in anni non è una scala razionale poiché lo zero viene definito culturalmente come lo 0 ac. 
Molti sistemi che praticano data mining forniscono due di questi quatrro livelli di misura: nominali e ordinali. Gli attributi nominali sono qualche volta chiamati categorici, enumerati o discreti. Enumerato è il termine standard usato nelle scienze informatiche per denotare un tipo di dato categorico; tuttavia, la rigorosa definizione del termine –cioè il porre una corrispondenza uno a uno con i numeri naturali- implica un ordine che non è specificatamente implicato nel nostro contesto. Discreto è anch’esso un termine associato al concetto di ordine perché spesso discretizziamo quantità continue, numeriche. Gli attributi ordinali sono generalmente chiamati numerici, o forse continui ma senza l’implicazione del concetto matematico di continuità.Un caso speciale del tipo nominale è la dicotomia, cioè tipi che hanno solo due membri –spesso indicati con true e false, oppure yes e no come nella tabella weather.
Questi tipi di attributi sono qualche volta chiamati attributi booleani.

Spesso i dati di partenza hanno bisogno di essere filtrati, corretti, aggiustati e trasformati in formati particolari così come richiesto da particolari algoritmi di data mining.

Tali trasformazioni vengono eseguite sui dati precedentemente alla fase di data mining. L’insieme di queste operazioni di preparazione dei dati e del successivo processo di data minig identifica un processo chiamato processo KDD (Knowledge Discovery in Databases) di cui parleremo nel prossimo capitolo. 

Nella prossima sezione analizzeremo i modelli di rappresentazione della conoscenza che ci possono essere forniti dal processo di data mining.
1.3 Output: Rappresentazione della Conoscenza

Ci sono differenti modi per rappresentare i patterns che possono essere estratti con il processo di data mining ed ognuno di essi detta il tipo di tecnica che può essere usata per dedurre dai dati quella particolare struttura di output.

Alcuni dei modelli usati per la rappresentazione della conoscenza sono:

le Tabelle di Decisione, gli Alberi di Decisione, le Regole di Classificazione, le Regole di Associazione, le Regole con Eccezioni, le Regole Relazionali, gli Itemsets Frequenti, i Patterns Frequenti, i Clusters.
Per gli scopi di questa tesi ci concentreremo solo sulla descrizione di quattro di questi modelli: 
· Regole di Associazione
· Itemsets  Frequenti
· Alberi di Decisione

· Clusters
· Patterns Frequenti

1.3.1 Regole di Associazione e Itemsets Frequenti
Le regole di associazione secondo [CT98] così come gli itemsets frequenti vengono derivati da un tipo di analisi che estrae informazione dalla coincidenza. Queste metodologie, qualche volta chiamate “market basket analysis”,  ci permettono di scoprire delle correlazioni o co-occorenze di eventi transazionali in cui è computata la probabilità che ogni evento occorra in congiunzione con ogni altro evento. Il classico esempio è quello del supermercato in cui si considerano gli oggetti contenuti nel carello della spesa. Le possibilità sono che tendiamo ad acquistare certi prodotti in determinati giorni, per esempio il latte il lunedì e la birra il venerdì.

Potrebbero esserci molti esempi di coppie di prodotti che tendiamo a comprare assieme. Per esempio se acquistiamo spesso champagne e fragole assieme quando facciamo la spesa il sabato e raramente compriamo uno dei due prodotti separatamente.

Adesso consideriamo i carelli della spesa di tutti i nostri vicini di casa che fanno la spesa nel solito supermercato. In tutta probabibilità tendono a comprare gli stessi prodotti che compriamo noi. Poiché i clienti tendono a fare la spesa nel supermercato più vicino a casa, possiamo fare delle assunzioni circa il livello di entrata e così innanzi basate sulla conoscenza demografica che descrive la popolazione locale. Considerando gli scontrini di tutti i clienti probabilmente troveremo molti insiemi di prodotti che tendono ad essere comprati insieme.
Presubilmente questa è un’informazione che l’amministratore del supermercato potrebbe usare per effettuare decisioni circa in quali scaffali posizionare i prodotti in modo da incrementare le vendite. Per esempio, se le uova vengono spesso comprate assieme al latte allora le uova andranno posizionate in uno scaffale vicino a quello del latte per incoraggiare i clienti all’acquisto, oppure riferendoci all’esempio di prima l’amministratore potrebbe decidere di mettere uno speciale champagne in vista vicino alle fragole nella sezione della frutta il fine settimana con la speranza di incrementare le vendite.

Queste informazioni possono essere espresse nella forma di Regole di Associazione (RDA) o Itemsets Frequenti.
Concetti di base

Sia I = {i1,…,1n} un insieme di letterali chiamati items; D un insieme di transazioni, dove ogni transazione T è un sottoinsieme di items tali che T( I; X un insieme di items, detto itemset. Diciamo che la transazione T contiene l’itemset X se T contiene X. Si può definire il supporto di X su D come la percentuale delle transazioni di D che contengono X.

Una regola di associazione (RdA) è allora un’implicazione della forma X ( Y, dove X ( I, Y ( I, X ( Y = (; 

Su tale regola possono essere definiti due parametri:

· la regola ha un supporto s su D se l’s% delle transazioni in D contengono    X ( Y; quindi:

supporto(X ( Y) = 
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· la regola di associazione ha una confidenza c se il c% delle transazioni di D che contengono X contengono anche Y ; quindi:

confidenza (X ( Y) = supporto (X ( Y) / supporto (X)

Un itemset che soddisfa un supporto minimo è detto frequente. Una regola è detta forte se soddisfa un supporto ed una confidenza minima. 

Esempio 1.4
Consideriamo l’itemset I = {A,B,C,D,E,F} con l’insieme delle transazioni riportare in tabella 1.2. Supponiamo di fissare le soglie per il supporto e la confidenza minime a 0.50 (50%).

	Identificatore transazione
	Items acquistati

	1
	A,B,C

	2
	A,C

	3
	A,D

	4
	B,E,F


                                      Tabella 1.2 – Transazioni di acquisto

Si ha:

· Supporto ({A}) = 0.75 quindi {A} è un itemset frequente

· Supporto ({A,B}) = 0.25 quindi {A,B} non è un itemset frequente

· Supporto (A ( C) = Supporto ({A,C}) = 0.50

· Confidenza (A ( C) = Supporto ({A,C}) / Supporto ({A}) = 0.66

· La regola A ( C è una regola forte perché soddisfa supporto e confidenza minimi

L’insieme degli itemsets frequenti è riportato in tabella 1.3.
	Itemset frequenti
	Supporto

	{A}
	0.75

	{B}
	0.50

	{C}
	0.50

	{A,C}
	0.50


        Tabella 1.3 – Itemsets frequenti relativi alle transazioni di tabella 1.2
Da questo esempio, si intuisce il meccanismo che sta alla base dei concetti di supporto e confidenza:

· Il supporto di una regola denota la frequenza della regola all’interno delle transazioni; un alto valore significa che la regola costituisce una parte considerevole del database:

supporto(X ( Y) = prob (X U Y)

· La confidenza denota invece la percentuale delle transazioni contenenti X che contengono anche Y; è quindi una stima della probabilità condizionata in quanto esprime una misura della validità dell’implicazione logica:

confidenza(X ( Y) = prob (Y | X)

Algoritmi per l’estrazione di RdA

Ogni regola di associazione può essere ottenuta attraverso un processo composto da due stadi:

1. Trovare tutti gli itemset frequenti in base ad un supporto minimo prefissato.

2. A partire dall’itemset frequente generare le sole regole di associazioni forti.

La maggior parte degli algoritmi proposti in letteratura implementano questi due passi. Il primo passo è sicuramente il più oneroso dal punto di vista computazionale e determina quindi le prestazioni degli algoritmi.

L’algoritmo più noto in letteratura è l’Apriori [AMSS94] il cui nome deriva dal fatto che sfrutta la conoscenza a priori sulle proprietà degli insiemi frequenti.

L’algoritmo si basa su un processo iterativo che, partendo dal calcolo degli itemset frequenti di cardinalità 1 (1-itemset), procede calcolando gli itemset frequenti con cardinalità 2 (2-itemset) e così via. Il processo si arresta solo quando l’n-itemset è vuoto per un certo n. 

L’idea di base a sostegno dell’algoritmo Apriori è la seguente:

“Dato B un insieme di items, se B è frequente e A ( B allora anche A è frequente”.
Infatti, ogni transazione che contiene B contiene anche A. Conseguenza diretta di questa proprietà è che se A non è frequente, è inutile generare gli itemset che contengono A. Ad esempio, riprendendo l’esempio della tabella 1.2, con un supporto minimo di 0.3, l’itemset {D} non è frequente e, quindi è inutile controllare gli 2-itemset oppure gli 3-itemset che contengono l’item D durante il processo.
Durante il processo, di conseguenza, l’algoritmo utilizza la proprietà precedente per effettuare delle potature (pruning) che, ad ogni passo, riducono le dimensioni dell’itemset candidati.

La ricerca attuale ha prodotto molte varianti per migliorare l’efficienza dell’Apriori attraverso tecniche basate su tabelle hash [PCY95], tecniche per ridurre la scansione del database oppure il numero delle transazioni scandite nelle iterazioni future [AMSS94][HF95][PCY95] e tecniche basate sul partizionamento per trovare gli itemset candidati [SON95].

1.3.2 Alberi di Classificazione
Secondo [WF99] un aproccio “dividi e conquista” al problema di estrarre conoscenza da un insieme di istanze indipendenti conduce in modo naturale ad uno stile di rappresentazione chiamato albero di classificazione. I nodi in un albero delle decisioni coinvolge un test su un particolare attributo. Di solito, il test su un nodo confronta il valore di un attributo con una costante. Tuttavia, alcuni alberi confrontano l’uno con l’altro due attributi, o utilizzano qualche funzione di uno o più attributi. I nodi foglia forniscono una classificazione che si applica a tutte le istanze che raggiungono la foglia, o un insieme di classificazioni, o una distribuzione di probabilità su tutte le possibili classificazioni.
Per classificare un’istanza sconosciuta viene intrapreso nell’albero un percorso a seconda dei valori degli attributi che vengono testati nei nodi ad ogni passo successivo e quando viene raggiunta una foglia l’istanza viene classificata secondo la classe assegnata a quella foglia.

Se l’attributo testato è di tipo nominale allora il numero dei nodi figli è di solito pari al numero dei possibili valori dell’attributo. In questo caso, poiché vi è un unico ramo per ogni possibile valore, lo stesso attributo non verrà ulteriormente testato nella parte sottostante dell’albero. Qualche volta i valori degli attributi sono divisi in due sottoinsiemi e l’albero si dirama quindi in due vie che dipendono da quale sottoinsieme il valore si trova. In questo caso, l’attributo potrebbe essere testato più di una volta in un cammino. 
Se l’attributo è numerico, il test in un nodo in genere determina se il suo valore è più grande o meno rispetto ad una predeterminata costante, producendo una scissione a due vie. Alternativamente potrebbe essere usata una scissione a tre vie, nel qual caso ci sono diverse possibilità. Una alternativa per un attributo a valori interi potrebbe essere una diramazione a tre vie: una per il caso “minore di”, una per il caso “uguale  a” e una per il caso “più grande di”.

Una alternativa per un attributo a valori reali, per il quale l’opzione “uguale a” non è molto significativa, potrebbe essere testato su un intervallo piuttosto che su una singola costante, ancora producendo una diramazione a tre vie: “sotto”, “entro” e “sopra”.
Un attributo numerico viene spesso testato diverse volte in un qualsiasi dato cammino dalla radice alla foglia dove ogni test coinvolge una costante diversa.

Le istanze che vengono classificate provengono da un  “training set”, un insieme di dati campione nel quale ogni tupla è già stata osservata e classificata. L’attributo che contiene il valore di classificazione si chiama target e ne esiste uno per ogni database campione.

Nel caso in cui l’attributo target può assumere solo due valori (indicati solitamente con “yes” o “no”), il modello estratto prende il nome di albero di decisione. Mostriamo in seguito un esempio di training set e dell’albero di classificazione da esso estratto.

Esempio 1.5
Si consideri il training set riportato nella tabella 1.4 da cui interessa estrarre un albero di decisione che permetta di classificare nuove tuple relative ai potenziali clienti che acquisteranno un computer. L’attributo di classificazione in questo caso è Compra_computer che può assumere soltanto due valori possibili. Il classificatore ottenuto è mostrato nella figura sotto (figura 1.1).

	Età
	Reddito
	Studente
	Stima del credito
	Compra_computer

	<=30
	Alto
	No
	Discreto
	No

	<=30
	Alto
	No
	Eccellente
	No

	31..40
	Alto
	No
	Discreto
	Yes

	>40
	Medio
	No
	Discreto
	Yes

	>40
	Basso
	Yes
	Discreto
	Yes

	>40
	Basso
	Yes
	Eccellente
	No

	31.40
	Basso
	Yes
	Eccellente
	Yes

	<=30
	Medio
	No
	Discreto
	No

	<=30
	Basso
	Yes
	Discreto
	Yes

	>40
	Medio
	Yes
	Discreto
	Yes

	<=30
	Medio
	Yes
	Eccellente
	Yes

	31..40
	Medio
	No
	Eccellente
	Yes

	31..40
	Alto
	Yes
	Discreto
	Yes

	>40
	Medio
	No
	Eccellente
	No


                           Tabella 1.4 – Training set per Compra_computer

L’albero consente di stabilire se un cliente sarà un potenziale acquirente di computer. Come si può notare, le foglie contengono solo uno dei possibili valori dell’attributo di classificazione (yes, no). 

Per classificare una nuova istanza è sufficiente partire dalla radice e procedere verso le foglie, selezionando, ad ogni livello, l’attributo specificato dal nodo corrente e procedendo lungo l’arco etichettato con il valore assegnato all’istanza. Il valore di classificazione da assegnare sarà quello della foglia raggiunta.
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                      Figura 1.1 – Albero di decisione per Compra_computer

Tra gli algoritmi studiati per l’estrazione di alberi di decisione, che traggono origine dalla comunità dell’Apprendimento Automatico, citiamo ID3 [Q86] che tratta attributi nominali, la sua estensione C4.5 [Q93] che tratta attributi a valori numerici, il CART [BFGS84] che costruisce alberi binari e il Public [RS98] che effettua la fase di potatura contemporaneamente alla fase di costruzione dell’albero.

Esistono comunque altri algoritmi che traggono origine dalla comunità del Data Mining e sono ad esempio SLIQ [MAR96], SPRINT [SAM96], SONAR [FMM96], Rainforest [GGR98] e BOAT [GGR99].
1.3.3 Clusters
Immaginiamo di avere un insieme di oggetti di dati da analizzare ma, a differenza della classificazione, non si conosce  il nome della classe di ciascun oggetto. Il Clustering è il processo in cui si raggruppano i dati in classi o clusters così che gli oggetti all’interno di un Cluster hanno una forte somiglianza confrontati l’uno con l’altro, ma sono molto dissimili agli oggetti di altri Clusters.

Le diversità sono valutate sulla base dei valori degli attributi che descrivono gli oggetti e, solitamente si definiscono dei criteri per misurare tali differenze.

L’analisi dei Cluster è un’importante attività umana. Nella prima infanzia uno impara come distinguere tra cani e gatti, o tra animali e piante mediante l’incremento continuo di schemi subconsci di classificazione. L’analisi di cluster è stata ampiamente usata in numerose applicazioni incluse il riconoscimento di campioni, l’analisi dei dati, l’elaborazione di immagini e ricerche di mercato.

Tramite il Clustering si possono identificare regioni altamente popolate o sparse, e pertanto scoprire l’intera distribuzione dei campioni e interessanti correlazioni tra gli attributi. 

Contributi teorici e applicativi giungono da diverse aree di ricerca quali data mining, statistica, machine learning, tecnologie per database spaziali, biologia e marketing.

Esistono molti algoritmi di clustering in letteratura. La scelta dipende sia dal tipo di dati disponibile che dalla particolare applicazione; giocando con le parole abbiamo che applicando il clustering agli algoritmi di clustering otteniamo le seguenti categorie: metodo di partizionamento, metodo gerarchico, metodo basato sulla densità, metodo basato su griglia, metodo basato su modello.

Tra questi  il metodo più usato è quello basato sul partizionamento per cui ne proporemmo una descrizione presentando alcuni algoritmi.
Metodi di partizionamento
Dato un database di n oggetti o tuple, un metodo di partizionamento costruisce k partizioni di dati (con k ( n), dove ciascuna partizione rappresenta un cluster. Con questo procedimento si classificano i dati in k gruppi che insieme soddisfano le seguenti condizioni:

- ciascun gruppo deve contenere almeno un oggetto

- ciascun oggetto deve appartenere soltanto ad un gruppo
Fra i più diffusi metodi di partizionameto utilizzati dalle applicazione abbiamo quello basato sull’algoritmo delle k-medie ideato da MacQueen [MAQ67] dove ciascun cluster è rappresentato dal valor medio degli oggetti nel cluster mentre l’altro è l’algoritmo delle k-mediane [MPC96] in cui ciascun cluster è rappresentato da uno degli oggetti situati vicino al centro del cluster; riferimenti ad altri algoritmi di rilievo sono [Lau95],[EKX95].Davide.
Nel caso particolare dell’algoritmo delle k_medie i passi fondamentali che lo caratterizzano sono i seguenti:

1. Partizione degli oggetti in k clusters non vuoti

2. Calcolo dei k centroidi (punto medio del clusters) associati ai clusters nella partizione corrente

3. Assegnazione di ogni oggetto al clusters con il centroide calcolato al passo 2 più vicino

4. Ripetizione del passo 2 fino a quando non ci sono più assegnamenti o quando viene espressa una condizione di terminazione.

Nella figura 1.2 viene mostrato un esempio di funzionamento dell'algoritmo appena descritto.

L'algoritmo delle k_means garantisce una buona efficienza e riesce sovente a raggiungere un ottimo locale, ma è applicabile solo quando il centroide è ben definito e calcolabile; in aggiunta a questo difetto, l'algoritmo risulta poco scalabile per database di grandi dimensioni e quindi lavora bene quando la quantità dei dati è piccola.

Per ovviare a questo problema di scalabilità è stato introdotto l'algoritmo CLARA [KR90], modificato in seguito in CLARANS [NH94]; entrambi lavorano su un campione di dati opportunamente estratto dal dataset, determinando come conseguenza diretta una forte dipendenza dell'algoritmo al metodo di campionamento.

Una variante dell'algoritmo K_means, è l'algoritmo EM (Expectation Maximization) [Lau95] in cui l'assegnamento ai clusters è di tipo probabilistico; un altro esempio è l'algoritmo K-metoids [KR90] in cui l'assegnamento ai clusters è basato sul concetto di distanza dalla mediana, l'elemento più centrale del cluster.
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 Figura 1.2 Un esempio di applicazione dell'algoritmo K_means.

1.3.4 Patterns sequenziali
Se le regole di associazione hanno la caratteristica di descrivere regolarità dei dati, dall’altro lato presentano forti limiti come ad esempio l’incapacità di poter descrivere fatti che si succedono in un certo intervallo di tempo; in termini pratici con le regole di associazione non è possibile descrivere il comportamento nel tempo degli acquisti dei clienti di un azienda.

 Per superare questo limite, si introducono i patterns sequenziali che hanno la caratteristica di tenere traccia delle transazioni avvenute in un certo intervallo di tempo; ad ogni transazione è necessario associare un identificatore del cliente e una data della transazione (come riportato in tabella 1.5) in modo da essere in grado di associare ad ogni cliente tutte le transazioni da lui effettuate (come mostrato nella Tabella 1.6). 
	Cliente
	Data
	Transazione

	1
	1/01/2002
	{10}

	4
	1/01/2002
	{10}

	2
	11/01/2002
	{20}

	3
	10/01/2002
	{30}

	4
	6/01/2002
	{20, 40}

	4
	14/01/2002
	{50}

	1
	20/01/2002
	{90}


                    Tabella 1.5  Esempio di transazioni effettuate dai clienti
	Cliente
	Sequenza

	1
	<{10},{90}>

	2
	<{20}>

	3
	<{30}>

	4
	<{10}, {20, 40}, {50}>


                           Tabella 1.6 Esempio di sequenze di items

Capitolo 2  Il processo KDD

Fino adesso abbiamo parlato del processo di data mining e abbiamo descritto alcuni dei possibili modelli di conoscenza estraibili e delle relative metodologie usate.

Come già accennato nella sezione 1.2.1 in realtà il processo di data mining fa parte di un processo ancora più grande: il processo KDD (Knowledge Discovery in Databases). KDD consta di una serie di 4 fasi di cui DM rappresenta si può definire la fase nucleo 
dell’intero processo.

Le fasi del processo KDD sono schematizzate nella figura 2.1
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                                 Figura 2.1 – Il processo KDD
Il processo è interattivo in quanto necessita di un intervento umano su alcune decisioni, soprattutto sulla fase di DM durante la scelta del modello di dati da utilizzare e dell’algoritmo specifico.

2.1 KDD come Processo Iterativo
L’interazione umana, applicata a differenti livelli sia di “granularità” dell’informazione che di conoscenza, è essenziale per il successo dell’intero processo e per l’effettivo utilizzo di algoritmi di data mining.
Vediamo in quali fasi si richiede tale intervento esterno:

· All’inizio del processo, è l’analista che contatta le persone interessate e concorda con loro una base di partenza, quindi provvede a stabilire i punti base del problema, esamina la situazione attuale e le soluzioni esistenti, studiando a fondo le potenzialità che un processo di KDD può avere su tale dominio.










· Successivamente, è l’ingegnere di data mining che inizia l’analisi concreta degli obbiettivi del data mining, il suo operato sta nel preparate i dati per l’applicazione degli algoritmi; inoltre applica tecniche appropriate per generare i risultati per la fase di DM. Dopo aver ripetuto tali passaggi con differenti tecniche e differenti valori parametrici stabilisce quale dei sistemi sperimentati è migliore e, quindi, provvede a creare una generica procedura di KDD che automaticamente esegue tali passi.








· L’intero processo di KDD, non riguarda solo lo sviluppo di soluzioni di data mining ma anche l’integrazione di queste nel mondo reale, lo sviluppatore di applicazioni è addetto dunque a realizzare sistemi appropriati e ad integrarli nell’ambiente commerciale. Si occupano quindi di analizzare le condizioni tecniche e organizzative del mercato al fine di implementare soluzioni che riescono ad inserire nell’ambiente esistente.





Ultima figura è l’utente finale il quale ignora le tecnologie di data mining  e di KDD ma che, conoscendo il problema concreto che deve risolvere si trova ad utilizzare il sistema per ottenere risultati che saranno concretamente attuati. Come si può osservare, il processo KDD riceve come input dei dati grezzi provenienti da sorgenti diverse e produce come output informazioni utili, impiegate nel Supporto alle Decisione (DSS), che sono acquisite come il risultato dei passi che andiamo di seguito a descrivere.
2.2 Fasi del Processo KDD
2.2.1 Consolidamento dei dati

I dati di partenza provengono da sorgenti eterogenee (DB relazionali, DB deduttive, files di testo, ecc) e c’è quindi il bisogno di convertirli in una formato uniforme che non dipenda dal tipo di sorgente da cui provengono. Ciò che si ottiene in questa fase è la creazione di un database, detto data warehouse, utilizzato per il supporto alle decisioni e fisicamente indipendente dagli altri archivi del sistema, perchè l'attività tipicamente molto pesante di interrogazione di un DSS non deve influire sulle prestazioni generali del sistema informativo gestionale; inoltre deve aggiornarsi solo nei momenti in cui le risorse di sistema sono meno utilizzate, deve essere interrogabile “liberamente”. Tra le caratteristiche che deve avere un data warehouse per garantire alte performances spiccano le seguenti [HK00]:

· Orientato al soggetto: ossia alle aree di principale interesse della corporazione per modellare il dominio di analisi.
·  Integrato: le inconsistenze introdotte nella codifica e rappresentazione da sorgenti diverse devono essere eliminate nel data warehouse.
· Time variant: - I dati contenuti nei databases che vengono analizzati possono essere variabili nel tempo. Se si pensa ad esempio ad un database che contiene tutti gli scontrini fiscali di un grosso centro commerciale, si può ipotizzare che i dati in esso contenuti varino quasi continuamente durante l’orario di apertura. Quindi, nell’analizzare tali tipi di dati, è necessario “fotografare” il database in un certo istante ed utilizzare tale “foto” per compiere le analisi tramite un sistema KDD. La struttura di un data warehouse deve quindi contenere sempre la dimensione temporale.
· Non volatile: a causa della separazione con il database operativo, è importante che il data warehouse non richieda frequenti aggiornamenti.
2.2.2 Selezione e preprocessing
I dati presenti nei data warehouse non necessariamente si presentano nella forma più adatta per intraprendervi ricerche di Data Mining in quanto le informazioni provengono da fonti eterogenee, e quindi l’integrazione prodotta nella fase precedente può aver portato a possibili inconsistenze, ridondanze o errori.

Risulta quindi necessaria una preparazione adeguata dei dati prima di iniziare tale fase di DM.

Gli algoritmi ed i tools di DM hanno infatti la pretesa di richiedere dati corretti e con un formato ben preciso per lavorare correttamente sull’enorme mole di informazioni. 

Per questo motivo, è necessaria una intera fase che si occupa di ripulire i dati (Data Cleaning) e di prepararli per la fase di DM. Nelle situazioni reali i dati sono spesso mancanti, sconosciuti o incorretti causati sia da errore umano che da problemi di trasmissione. Questo tipo di rumore nei dati provoca l’ottenimento di risultati inconsistenti e, talvolta, l’impossibilità di poter applicare gli algoritmi di data mining.

È pertanto doveroso eseguire una “buona” pulizia affinché non si abbiano sgradevoli sorprese in seguito. Le possibilità adottate per risolvere tale situazione sono o l’impiego di algoritmi in grado di lavorare con dati imprecisi, che è la soluzione più semplice, oppure l’ingegnere di mining provvederà a correggerli utilizzando le tecniche opportune per determinare i valori da rimpiazzare.

Un altro compito della fase di preprocessing è di rimuovere tutte le inconsistenze e le ridondanze prodotte durante l’integrazione precedente (Data Integration). Ad esempio, quando un attributo che rappresenta lo stesso oggetto viene riferito con due nomi differenti (sinonimia), oppure valori che in realtà sono equivalenti si presentano diversi perché memorizzati con formalismi non omogenei. I dati ridondanti possono essere individuati con tecniche di correlazione. 

In questa fase vengono anche stabiliti quali sono i dati da utilizzare durante il processo e quali non sono necessari, eliminando attributi non significativi ai fini del processo o campionando un insieme di tuple (Data Reduction). Ad esempio, nel caso di studio sulla gravidanza è inutile conservare il sesso dei pazienti. 

Ulteriori operazioni da compiere possono essere quelle di combinare fra loro attributi o ridurre il range del valore degli stessi (Data Transformation).

Come detto è necessario trasformare i dati affinché siano utilizzabili dagli algoritmi e, pertanto, dovremo ad esempio separare gli attributi con spazi bianchi come separatori oppure, con virgole (come ad esempio richiede WEKA) o, in altri casi è richiesto esplicitamente un file contenente il dominio degli attributi.

Anche durante la fase di preprocessing, può essere utile ricorrere a tecniche di visualizzazione dei dati, che mettono a disposizione un modello concettuale del data warehouse. I tools OLAP (On Line Analytic Processing) [CD97], ad esempio, si basano su strutture multidimensionali, dette Data Cube, che offrono la possibilità di aggregare i dati in base ad ogni dimensione, visualizzare grafici o eseguire calcoli statistici.
2.2.3 Data Mining
I dati trasformati sono adesso esplorati usando una o più tecniche di data mining in modo da poter estrarre il tipo d’informazione desiderata. Questo stadio include la scelta del tipo di metodo/algoritmo da utilizzare per la ricerca dei patterns e delle regolarità tra i dati. 

Mentre si effettua questo passo, si può rendere necessario accedere a dati addizionali e/o effettuare ulteriori trasformazioni sui dati originali, ritornando quindi alle fasi precedenti. 
2.2.4 Interpretazione e valutazione
I patterns identificati ed estratti dal sistema sono interpretati in conoscenza utile che può essere usata come supporto alle decisioni dall’analista o dal manager. Lo scopo del risultato dell’interpretazione, tuttavia, non è solamente quello di visualizzare (graficamente o logicamente) l’output del data mining, ma anche di filtrare l’informazione che sarà presentata. 

E’ necessario quindi definire uno schema automatico usando misure di interestingness (ad esempio di tipo statistico) per filtrare la conoscenza estratta dall’output. I parametri che sono utilizzati per valutare la bontà di una soluzione possono essere sia di tipo oggettivo (basati su statistiche) che soggettive (ossia basati sull’utente, ad esempio attraverso stime riguardanti il grado di novità della soluzione).

La ricerca attuale ha prodotto tecniche di visualizzazione, quali istogrammi o animazioni, comodi per aiutare l’analista a fissare l’utilità della conoscenza estratta e a stabilire le decisioni finali (figura 1.2). 

Se i risultati ottenuti non sono soddisfacenti, allora si dovranno ripetere una o più fasi precedenti e questo rende quindi il processo KDD iterativo. 

Figura 2.2 – Raffinata tecnica per la visualizzazione di regole di associazione 

2.3 Il Ciclo Virtuoso del processo KDD
L'obiettivo principale del processo KDD è quello di estrarre informazione utile analizzando una grossa quantità di dati in modo che possono essere compresi dall'uomo per utilizzarli come supporto alle decisioni.

Infatti molto spesso l'informazione utile risulta essere nascosta nei dati apparentemente privi di significato e valore. Per consentire però l'integrazione di tale processo all'interno di qualsiasi attività in letteratura viene proposto il cosiddetto Ciclo Virtuoso, schematizzato in Figura 2.3.

L'informazione utile deve essere utilizzata e tradotta in azione da compiere e in decisioni da prendere; si genera quindi un ciclo, dal nome Ciclo Virtuoso, in cui i dati sono trasformati in informazione, l'informazione in azione e l'azione in valore.
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                                Figura 2.3 Ciclo virtuoso del processo KDD.

La fase iniziale del ciclo consiste nell'identificazione del problema e/o opportunità; si cerca un'area in cui la conoscenza estratta possa essere di aiuto per decidere eventuali strategie di azione. Una volta stabilita l'area e quindi formulato il problema che si vuole risolvere, che per esempio può essere la pianificazione della promozione di un prodotto, ha inizio il processo KDD ( rappresentato dalla fase di consolidamento, di selezione-preprocessing, di data mining e di interpretazione-valutazione); al termine del processo si ottiene l'informazione utile, più volte chiamata conoscenza estratta, che deve essere integrata e quindi valutata da esperti nel dominio di applicazione al fine di fornire un valido supporto per le decisioni da prendere. I risultati ottenuti dalle azioni fatte vanno di conseguenza misurati per stabilire se il problema iniziale è stato completamente risolto e soddisfatto o se è necessaria una ulteriore riformulazione  del problema. 
Capitolo 3 Il sistema KDDML

Il sistema KDDML (Knowledge Discovery in Database Markup Language, realizzato all’interno del Dipartimento di Informatica presso l’Università di Pisa, è un ambiente capace di supportare la complessa fase di DM del processo KDD ossia un ambiente di sviluppo per applicazioni di estrazione di conoscenza da basi di dati . Il sistema è caratterizzato da tre importanti proprietà. La prima è che è in grado di garantire un alto livello di interoperabilità tra i diversi metodi di DM e di rappresentazione della conoscenza, ossia di dare la possibilità di rappresentare in modo uniforme i risultati degli algoritmi di data mining e le operazioni che si possono compiere su tali risultati. Ciò si traduce nella possibilità di poter combinare le diverse tecniche di estrazione di conoscenza definite su modelli di DM differenti. Per esempio possiamo esprimere una query in cui si dà in input ad un certo algoritmo di DM che estrae un certo tipo di conoscenza il risultato di un altro algoritmo di DM che estrae un tipo diverso di conoscenza come succede nel seguente esempio di query:

· Genera itemsets frequenti a partire da un certo insieme di tuple. Successivamente estrai da un altro insieme di tuple quelle che supportano  gli itemsets frequenti ottenuti al passo precedente. Sulle tuple risultanti effettua un clustering e, per ogni singolo cluster ottenuto estrai un classificatore.

 La seconda proprietà identifica la necessità di un ambiente con architettura aperta e quindi facilmente estendibile e modificabile. Questa condizione è necessaria a causa dell’incessante progresso del settore KDD e della continua scoperta di nuove tecniche di DM. 

La terza proprietà è quella di poter descrivere problemi di estrazione di conoscenza complessi ed eterogenei.

Per garantire queste tre fondamentali proprietà è stato sviluppato un linguaggio ad hoc con il quale poter esprimere i problemi di estrazione della conoscenza. Il linguaggio di cui si stà parlando è il linguaggio KDDML interamente scritto in 

JAVA e basato sul linguaggio di mark-up XML (eXtensible Markup Language) per la rappresentazione degli oggetti del linguaggio stesso. 
3.1 XML: eXtensible Markup Language 

XML  è un metalinguaggio di markup aperto e basato su testo divenuto uno standard per la rappresentazione dei dati sul web, molto più flessibile dell’HTML, e che consente di rappresentare oltre alla forma anche i contenuti dei documenti, caratteristiche queste che sono state introdotte dal gruppo di studio del W3C.

Infatti L’HTML fissa rigidamente, nel numero e nella semantica, i tags con cui i documenti devono essere rappresentati e non si preoccupa di fornire una qualche informazione sulla struttura dei documenti stessi. Al contrario XML permette di rappresentare la struttura logica dei documenti che ci dia informazioni sulle sue componenti e sulle relazioni tra di esse in modo da renderli utilizzabili dal maggior numero possibile di applicazioni.

I Documenti XML

Ogni documento XML è costituito da una serie di oggetti ciascuno composto da uno o più elementi che ne rappresentano la componente logica. Questi elementi possono contenere al loro interno altri elementi, del testo oppure essere vuoti e sono delimitati da uno start-tag della forma <nome elemento> e da un end-tag della forma </nome-elemento>. Come in HTML, l’annidamento tra elementi è controllato: se un tag viene aperto nella portata di un altro, deve essere chiuso prima di quest’ultimo, ma a differenza di HTML tutti i tags devono essere chiusi esplicitamente. E’ inoltre possibile associare ad un elemento un insieme di attributi che lo caratterizzano, ossia un insieme di coppie (nome, valore) che occorrono all’interno dello start-tag. A differenza degli elementi, gli attributi non hanno struttura ed il loro valore è sempre atomico. 

La figura 3.1 illustra un esempio di rappresentazione, in XML, degli  frequent itemsets contenuti nella tabella 3.1. Nell’esempio si possono individuare tre elementi: Fis, FisSingolo, Itemset, Item. Solo l’elemento Item è atomico e non contiene nella sua portata nessun altro elemento. L’elemento FisSingolo ha associati gli attributi FisId, NumItems, Supporto.

	       Id itemsetfrequente
	      Itemset
	numItems
	Supporto

	1
	pasta,formaggio
	2
	3

	2
	 cavolini, noci,           arance
	3
	6


                               Tabellella 3.1 – Itemsets frequenti

Figura 3.1 – Possibile rappresentazione degli itemsets frequenti in XML

Allo scopo di poter definire elementi e attributi personalizzati, XML mette a disposizione un modello dei dati chiamato Document Type Definition (DTD) nel quale è possibile descrivere, attraverso espressioni regolari, la struttura di una classe di documenti. Per mezzo delle DTD, di fatto, siamo in grado di definire come gli elementi devono annidarsi tra loro, nonché il numero e il tipo degli attributi ad essi associati. Un esempio di questa dichiarazione è mostrata in figura 3.2 per i dati XML di figura 3.1. 

Un documento XML si dice valido se rispetta le specifiche definite nella corrispondente DTD. L’esempio di figura 3.1 costituisce dunque un documento valido rispetto alla DTD di figura 3.2.


                           Figura 3.2 – DTD relativa ai dati di figura 2.1

Argomenti correlati

Come possiamo accedere agli elementi, sottoelementi ed attributi di un documento XML?

 Gli strumenti per leggere ed eventualmente modificare gli elementi di un documento XML ci vengono forniti da un modulo software chiamato XML processor o parser che legge il documento e ne fornisce l’accesso al suo contenuto e alla sua struttura. Questo modulo software esegue questo compito per conto di un altro modulo chiamato applicazione che ne richiede i servizi in modo da poter utilizzare il documento. Tale parser rappresenta una implementazione del cosiddetto  DOM (Document Object Model) [W3CDOM]. Il DOM è uno standard del W3C che definisce una serie di interfacce per la rappresentazione e la manipolazione di documenti XML. Il DOM fissa un modello ad oggetti che rappresenta i documenti attraverso una struttura ad albero e tenta di uniformare il modo con cui le applicazioni processano i documenti. 

Una implementazione del DOM chiamata XML4J [XML4J], interamente scritta in JAVA, è stata realizzata dal gruppo di ricerca dell’IBM AlphaWorks ed è attualmente utilizzata all’interno della comunità di ricerca che utilizza XML. La libreria è stata pesantemente impiegata durante l’implementazione del sistema KDDML. La figura 2.3 visualizza l’albero DOM per i dati di figura 2.1 generato come risultato del processo di parsing del documento.  

Un’altra tecnologia, proposta dal W3C è l’Extensible Stylesheet Language (XSL) [W3CXSL], che include un linguaggio per la creazione di fogli di stile associati ai documenti e ne definisce la loro rappresentazione all’interno dei browser. Anche questa libreria è stata utilizzata durante la definizione dell’ambiente per la trasformazione di documenti XML che rappresentano i risultati, finali ed intermedi, in moduli HTML per la loro successiva visualizzazione tramite un browser.











          Figura 3.3 – Albero DOM relativo al documento di figura 3.1
Grazie alla flessibilità e alla espressività del linguaggio di mark_up XML possiamo ottenere una rappresentazione comune sia per i risultati degli operatori del linguaggio, sia per l’uso degli operatori stessi. Inoltre il DOM ci offre una serie di interfaccie per poter accedere dimamicamente sia al contenuto degli elementi, sia allo loro struttura. Con riferimento alla libreria fornita dal W3C, ad esempio, sono disponibili metodi quali getFirstChild(), getChilds(), setFirstChild() per modificare i sottoelementi dell’albero, oppure getAttribute() e setAttribute() per manipolare i valori degli attributi.  

Il sistema KDDML offre diverse tecniche di data mining e dà la possibilità di interagire con il processo KDD attraverso un query language e tramite un’interfaccia grafica l’utente può seguire il processo di estrazione di conoscenza in modo interattivo. 
3.1.2 rappresentazione della conoscenza nel Linguaggio                     KDDML
      Il processo KDD nel caso del sistema KDDML lavora su una serie di classi di oggetti esprimibili tramite il linguaggio KDDML che sono in relazione gerarchica tra di loro.

Ogni oggetto di queste classi viene definito sfruttando XML come linguaggio di markup che, come già detto, fornisce per ognuno di essi una rappresentazione univoca. Per ogni singolo oggetto componente la gerarchia è stata quindi definita una DTD che ne rappresenta la struttura e che ne stabilisce la validità. 

La parte delle DTD che definisce l’elemento radice di ogni documento XML è il KDDML_OBJECT; i suoi sottoelementi possono essere KDD_OBJECT, KDD_TUPLE , KDD_HIERARCHY oppure KDD_QUERY:


                         Figura 3.4 – Il linguaggio di mark-up KDDML

 Le due fondamentali classi di oggetti sono i KDD_OBJECTS e le KDD_QUERIES. 

-   I KDD_OBJECTS rappresentano la radice della gerarchia delle DTD ossia la radice di uno dei qualsiasi dei modelli estraibili dai dati attraverso l’applicazione di uno degli algoritmi di data mining.

Nel nostro sistema i modelli estraibili sono le regole di associazione (KDD_RULES), gli alberi di classificazione (KDD_TREES) e i clusters (KDD_CLUSTERS).

Lo scopo di questa tesi è stato quello di integrare un nuovo modello: quello degli itemsets frequenti (KDD_FREQITEMSET) e quindi di introdurre un ulteriore algoritmo di mining per l’estrazione degli insiemi frequenti:
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                                             - Figura 3.5 - 

  - Il linguaggio di markUp KDDML con l’aggiunta degli itemsets frequenti-
Un esempio di KDD_FREQITEMSET è stato mostrato nella figura 3.1, mentre la corrispondente DTD è rappresentata in figura 3.2

  -    KDD_QUERY , uno dei  sottoelementi di KDD_OBJECT,  rappresenta un problema di KDD ed e' composto da un elemento che rappresenta una chiamata ad un algoritmo esterno oppure ad un operatore sui risultati degli algoritmi stessi. 

Il risultato di una KDD_QUERY può essere un KDD_OBJECT oppure una KDD_TUPLE. 

Affinché una query sia valida, come indicato in [IM96], deve essere rispettato il principio di chiusura; in altre parole, si vuole che il risultato di una KDD_QUERY possa essere l’argomento di un altro tipo compatibile di KDD_QUERY. Si deve quindi permettere il riuso della conoscenza precedentemente estratta. Per realizzare questo obiettivo, una query deve avere una struttura annidata in cui è possibile combinare un numero arbitrario di sottoquery contenenti le chiamate agli algoritmi esterni utilizzati e agli operatori definiti. 

E’ quindi necessario un meccanismo che permetta di controllare il corretto annidamento delle sottoqueries per evitare che una di esse produca un risultato non conforme a quello richiesto dal livello superiore. Per poter controllare il livello di annidamento delle sottoquery, si raggruppano le invocazioni degli algoritmi esterni di data mining e operatori che restituiscono lo stesso tipo di conoscenza nella stessa classe, definita mediante entità XML, come indicato nella seguente lista:

data_source invoca operatori che restituiscono oggetti del database, tali operatori possono essere realizzati come predicati che interrogano un sistema esperto in Prolog e restituiscono l’insieme di risposte come tuple del database

kdd_query_tree invocazione di algoritmi ed operatori esterni di data mining che restituiscono alberi di classificazione

kdd_query_rules invocazione di algoritmi ed operatori esterni di data mining che restituiscono regole di associazione

kdd_query_cluster invocazione di algoritmi ed operatori esterni di data mining che restituiscono insiemi di cluster

L’integrazione degli itemsets frequenti come ulteriore modello di rappresentazione della conoscenza ci porta ad aggiungere una quinta classe tra quelle che rappresentano un possibile risultato della fase di data mining: 

kdd_query_freqItemsets invocazione di algoritmi ed operatori esterni di data mining che restituiscono insiemi di itemsets frequenti.

Per chiarire questi concetti, si riporta una parte di Document Type Definition dell’elemento KDD_QUERY; deve essere formato da un elemento che denota un’invocazione ad un algoritmo esterno di Data Mining (contenuto nell’entità external_call) o nell’invocazione ad operatori che restituiscono lo stesso tipo di risultati (contenuto nell’entità kdd_op).

<!ELEMENT KDD_QUERY (%external_call; | kdd_op;)>

Come esempio di invocazione di un algoritmo di Data Mining mostriamo la definizione relativa all’elemento MINE_RULE:

<!ELEMENT MINE_RULE (APRIORI, %data_source;)>

<!ATTLIST MINE_RULE xml_dest CDATA #IMPLIED>

<!ELEMENT APRIORI EMPTY>

<!ATTLIST APRIORI number_of_rules CDATA #IMPLIED




 min_support  CDATA #IMPLIED




 min_confidence  CDATA #IMPLIED>

L’elemento MINE_RULE è composto da un elemento che rappresenta l’algoritmo specifico, in questo caso Apriori, e da un elemento della classe data_source che rappresenta l’invocazione ad operatori che restituiscono tuple.

L’elemento APRIORI è vuoto e contiene alcuni attributi che rappresentano l’interfaccia per l’algoritmo, un esempio di utilizzo MINE_RULE è il seguente:

<MINE_RULE xml_dest=”MineBasket.xml”


<APRIORI min_confidence=”0.6” min_support=”0.4”






          number_of_rules=”30”/>


<FILE_ARFF nome_file=”coop.arff”/>

</MINE_RULE>

In questo esempio si è scelto l’elemento FILE_ARFF dalla classe data_source come input.

L’entità external_call contiene anche la definizione di altri due elementi:

 MINE_TREE per l’estrazione di alberi di classificazione, si utilizzano due algoritmi: C4.5 e ID3

  MINE_CLUSTERS per l’estrazione di clusters, si utilizza l’algoritmo EM

3.2 Operatori nel linguaggio KDDML

3.2.1 Esempio di un operatore sugli Itemsets Frequenti
Come altro esempio si riporta l’invocazione di un operatore, che questa tesi ha integrato nel Sistema e che opera sugli insiemi frequenti, PRESERVED_FREQITEMSET:

<!ELEMENT PRESERVED_FREQITEMSET (%kdd_query_freqitemset; , %kdd_query_freqitemset; HIERARCHY_FILE>

<!ATTLIST PRESERVED_FREQITEMSET xml_dest CDATA #REQUIRED>

Riportiamo sotto in figura 2.6 (a) un esempio di una semplice KDD_QUERY che prevede l’invocazione dell’operatore PRESERVED_FREQITEMSET. Il corrispondente albero DOM è illustrato in figura 2.6 (b). PRESERVED_FREQITEMSET rappresenta l’operatore che determina l’insieme delle coppie di itemsets frequenti che si mantengono validi a differenti livelli di astrazione di una gerarchia. Riceve come parametri due insiemi di itemsets frequenti (uno più generale e uno più specifico) e un elemento rappresentante una gerarchia. 

Questo è un esempio di query annidata infatti notiamo che il primo argomento dell’operatore PRESERVED_FREQITEMSET richiede l’invocazione di un algoritmo di mining ( DCI ) per l’estrazione degli insiemi frequenti (operatore MINE_FREQITEMSET). Rimandiamo ogni dettaglio a [Tesi1 – sez 3.2.7] per la definizione delle DTD e per una lista completa degli operatori disponibili.


















                                  Figura 3.6 – Esempio di KDD_QUERY

3.2.2 Gli Operatori in KDDML prima dell’estensione
Nell’entità kdd_op dell’elemento KDD_QUERY sono definiti altri operatori sui risultati degli algoritmi, sono di seguito elencati:

FILTER_RULES dato un insieme di regole restituisce quelle che soddisfano uno specificato filtro specificato da una formula booleana

RULE_SUPPORT dato un insieme di tuple restituisce quelle che verificano uno specificato insieme di regole

RULE_EXCEPTION dato un insieme di tuple restituisce quelle che sono eccezioni rispetto ad uno specificato insieme di regole

AND_TREE, OR_TREE permettono di interrogare un insieme di alberi ponendo una condizione di and od or

COMMITTEE permettono di interrogare un insieme di alberi secondo una strategia di voto a maggioranza

CLASSIFY classifica un dato insieme di tuple utilizzando un albero di classificazione

MAX_OF restituisce l’insieme di tuple che appartengono al cluster di massima cardinalità

N_CLUSTER_OF restituisce l’insieme di tuple che appartengono ad uno specificato cluster identificato dal suo numero di identificazione

PROLOG_QUERY esegue una specificata query Prolog (su un determinato insieme di fatti e regole), e restituisce un insieme di tuple, qualora non vi sono risposte, l’operatore restituisce un insieme vuoto di tuple
3.2.3 Esempi di DTD per gli Operatori e i Modelli di dato nel Linguaggio KDDML
Tutti questi operatori possono essere condizionati nel senso che un operatore condizionale può essere usato per combinare due sottoquery.

L’operatore che implementa tale scelta è chiamato COND, ed ha la seguente DTD:

<!ELEMENT COND_OP (CONDITION?,  %data_source,





(%external_call | %meta_learning_op),





(%external_call | %meta_learning_op))>

<!ATTLIST COND_OP xml_dest CDATA #IMPLIED>
Come mostrato sopra l’istanza dell’operatore COND_OP deve contenere:

· Un elemento (opzionale) rappresentante una condizione, ad esempio una formula booleana riguardante il valore contenuto in un insieme di tuple; utilizzando XML è stato definita una semplice grammatica che consente di rappresentare condizioni quantificate, ad esempio condizioni booleane quantificate in modo standard (for each, exists). Quando nessuna condizione è specificata, significa che si vuole controllare se un dato insieme di tuple è vuoto; quando tale insieme di tuple è calcolato interrogando il sistema prolog corrisponde a controllare una condizione implementata in un sistema esperto.

· Un elemento rappresentante un insieme di tuple, su cui precedentemente si è valutata una condizione; ovviamente l’insieme di tuple può essere calcolato utilizzando qualunque degli operatori che restituiscono un insieme di tuple, incluse le query a databases deduttivi in Prolog.

· Due elementi rappresentanti le sottoquery alternative.

Come esempio supponiamo che vogliamo estrarre un insieme di regole di associazione, e che vogliamo scegliere l’insieme di dati da usare a seconda della valutazione di una condizione sui risultati di una query Prolog. Se la query Prolog è Prolog_Query(X,Y) (le cui regole e fatti sono specificati in un file chiamato Prolog_query.pl) e vogliamo controllare che esista una soluzione in cui X vale 10 e Y vale 5, dobbiamo scrivere la seguente query:

<MINE_RULE xml_dest=”cond_rules”>


<APRIORI min_confidence=”0.7” min_support=”0.4” number_of_rules=”10”/>


<COND_OP>



<CONDITION quantifier=”exists”>




<AND_C>





<VARIABLE_CONDITION name=”X” value=”10”>





<VARIABLE_CONDITION name=”Y” value=”5”>




</AND_C>



</CONDITION>



<PROLOG_QUERY pred_name=”Prolog_Query” facts_rules=”Prolog_Query.pl”>




<VARIABLE name=”X”/>




<VARIABLE name=”Y”/>



</PROLOG_QUERY>



<FILE_ARFF name=”coop.arff”/>



<FILE_ARFF name=”basket.arff”/>


</COND_OP>

</MINE_RULE>

L’esempio sopra riportato mostra che anche KDDML, come tutti gli altri markup linguaggi, non è molto agevole, e specificare una query può risultare piuttosto complesso. Come verrà descritto in seguito è stata sviluppata un’ interfaccia grafica in cui l’utente specifica le query mediante l’ausilio di un editor guidato dalla sintassi.

Con l’introduzione di un nuovo modello di dati quale degli insiemi frequenti  e di un algoritmo di mining per la sua estrazione abbiamo introdotto ulteriori operatori che possono lavorare sugli itemsets frequenti di cui PRESERVED_FREQITEMSET (sopra descritto) ne è un esempio, sicchè abbiamo dovuto ampliare la classe KDD_QUERY. 

La definizione delle DTD per la nuova classe KDD_FREQITEMSET, per l’operatore MINE_FREQITEMSET e per gli operatori applicabili sugli insiemi  frequenti vengono descritte nel capitolo successivo.

       -   KDD_TUPLE, uno dei sottoelementi di KDD_OBJECT, rappresentano l’insieme delle tuple di una tabella di un database e possono essere utilizzate all’interno delle KDD_QUERIES al pari degli oggetti che rappresentano tools di DM.

-     KDD_HIERARCHY contiene la rappresentazione di una gerarchia su un particolare insieme di items allo scopo di permettere l’estrazione di regole di associazione o di itemsets frequenti da differenti livelli di astrazione (paragrafo 1.3.1).
3.3 DTD per la rappresentazione della conoscenza
3.3.1 KDD_RULES

L’elemento KDD_RULES è usato per rappresentare un insieme di regole di associazione, come mostrato dalla seguente DTD:

<!ELEMENT KDD_RULES (RDA+ | DOUBLE_RULES+)<

<!ELEMENT RDA (BODY, HEAD, TIME?)>

<!ATTLIST RDA rda_id ID #REQUIRED



      support CDATA #REQUIRED



     confidence CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT BODY (ITEM)+>

<!ELEMENT HEAD (ITEM)+>

<!ELEMENT ITEM EMPTY>

<!ATTLIST ITEM ItemName CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT TIME (CYCLE | CALENDAR)>

<!ELEMENT CYCLE EMPTY>

<!ELEMENT CYCLE length CDATA #REQUIRED




 begin CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT CALENDAR (RANGE)+>

<!ELEMENT RANGE EMPTY>

<!ATTLIST RANGE begin CDATA #REQUIRED




end CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT DOUBLE_RULES (RDA, RDA)>

Nella definizione di tale DTD sono considerate le principali componenti di una generica regola di associazione, che sono il suo Body, Head, supporto e confidenza.

L’elemento KDD_RULES può essere composto da uno o più elementi RDA, rappresentanti una singola regola di associazione, o da uno o più elementi DOUBLE_RULES, usati per rappresentare un insieme di coppie di regole di associazione, che sono su due distinti livelli in una gerarchia di voci. L’elemento RDA è formato da un elemento BODY, rappresentante il corpo di una regola, un elemento HEAD, rappresentante l’intestazione della regola e, da un elemento opzionale TIME indicante la componente tempo della regola. Gli elementi BODY e HEAD sono composti da uno o più elementi ITEM contenente una singola voce.

L’elemento TIME è composto da un elemento CYCLE, che rappresenta un ciclo di una regola di associazione ciclica o, di un elemento CALENDAR, rappresentatane un calendario di una regola di associazione calendrica.

3.3.2 KDD_TREES

L’elemento KDD_TREES è usato per rappresentare un albero di classificazione oppure una foresta di alberi, che possono essere interrogati sia con la votazione a maggioranza o, con un una strategia and/or, al fine di classificare nuove tuple.

La componente principale di un albero di classificazione sono i nodi (la radice  ed i nodi interni), i livelli e le foglie, tutti queste parti sono rappresentate nel linguaggio mediante un documento XML.

Inoltre nel linguaggio è possibile rappresentare lo schema di un database di un training set.

<!ELEMENT KDD_TREES (SCHEMA, (AND_TREES | OR_TREES | COMMITTEE | NODE | LEAF))>

<!ATTLIST KDD_TREES class_att CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT AND_TREES (NODE | LEAF)+>

<!ELEMENT OR_TREES (NODE | LEAF)+>

<!ELEMENT COMITATO (NODE | LEAF)+>

<!ELEMENT EDGE (NODE | LEAF)+>

<!ATTLIST EDGE attribute_value CDATA #REQUIRED 

                operator CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT NODE (EDGE)+>

<!ATTLIST NODE attribute_name CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT LEAF EMPTY>

<!ATTLIST LEAF classification CDATA #REQUIRED>

L’elemento KDD_TREES è composto da un elemento SCHEMA, rappresentante lo schema dell’insieme di dati, e da un elemento scelto tra:

NODE rappresenta la radice

EDGE se l’albero è composto soltanto da una foglia

AND_TREES, OR_TREES o COMMITTEE,  usati se si vuole rappresentare una foresta di alberi, combinati secondo le tre diverse strategie.

L’elemento ha l’attributo class_att contenente il nome dell’attributo della classe.

L’elemento SCHEMA è definito dalla seguente DTD:

<!ELEMENT SCHEMA (ATTRIBUTE)+>

<!ATTLIST SCHEMA logic_name CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT ATTRIBUTE (INT | ENUMERATED)>

< !ATTLIST ATTRIBUTE name CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT INT EMPTY>

<!ELEMENT ENUMERATED EMPTY>

<!ATTLIST ENUMERATED value CDATA #REQUIRED>

Questo elemento è composto da uno o più elementi ATTRIBUTE; ciascuno di loro specifica il tipo dei campi del training set. L’attributo “logic_name” contiene il nome di tale training set.

L’elemento ATTRIBUTE può essere composto da un elemento INT, se il corrispondente campo del training set è numerico, o da un elemento ENUMERATED, se si riferisce ad un campo enumerato.

L’elemento NODE è composto da uno o più elementi EDGE, rappresentante un’uscita dal corrispondente nodo. L’elemento EDGE può essere fomato da un elemento NODE, rappresentante il nodo collegato o da un elemento LEAF, rappresentante la foglia dell’albero. questo elemento ha due attributi che specificano l’etichetta del livello, contenente la condizione sugli attributi.

Infine LEAF è formato da un attributo che specifica il valore di classificazione della foglia.

Un esempio di un documento XML, che rappresenta un albero di classificazione, è mostrato in figura 4.5.

<?xml version=”1.0”  encoding=”UTF-8”?>

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM “kdd.dtd”>

<KDDML_OBJECT>

<KDD_TREES <class_att=”play”>


<SCHEMA logic_name=”weather.symbolic”>


   <ATTRIBUTE name=”outlook”>



<ENUMERATED value=”sunny”/>



<ENUMERATED value=”overcast”/>


   </ATTRIBUTE>


   <ATTRIBUTE name=”humidity”>



<ENUMERATED value=”high”>



<ENUMERATED value=”normal”>


   </ATTRIBUTE>


   <ATTRIBUTE name=”windy”>



<ENUMERATED value=”TRUE”>



<ENUMERATED value=”FALSE”>


   </ATTRIBUTE>


   <ATTRIBUTE name=”play”>



<ENUMERATED value=”yes”>



<ENUMERATED value=”no”>


   </ATTRIBUTE>


</SCHEMA>


<NODE attribute_name=”outlook”>


   <EDGE operator=”=” attribute_value=”sunny”>


      <NODE attribute_name=”humidity”>


         <EDGE operator=”=” attribute_value=”high”>


            <LEAF classification=”no”/>


         </EDGE>


         <EDGE operator=”=” attribute=”normal”>


            <LEAF classification=”yes”/>


         </EDGE>


      </NODE>


   </EDGE>


   <EDGE operator=”=” attribute_value=”overcast”>


      <LEAF classification=”yes”/>


   </EDGE>


</NODE>

</KDD_TREES>

</KDDML_OBJECT>

3.3.3 KDD_CLUSTERS

Questo elemento è utilizzato per rappresentare il risultato di una operazione di clustering (di tipo probabilistico) sui dati; come sappiamo, tale risultato sarà costituito da un insieme di clusters, ognuno dei quali raccoglie un insieme di tuple con caratteristiche simili.

La rappresentazione utilizzata per un singolo cluster prevede la descrizione del suo elemento centroide, dal quale si potrà risalire all’insieme di tuple che sono state assegnate al cluster in questione. La DTD relativa all’insieme di clusters estratti da un algoritmo di clustering è mostrata di seguito.

<!ELEMENT KDD_CLUSTERS (CLUSTER+)>

<ATTLIST KDD_CLUSTER  source CDATA #REQUIRED




      algoritmo CDATA #REQUIRED




      num_clusters CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT CLUSTER (CENTROIDE)>

<!ATTLIST CLUSTER prob CDATA #IMPLIED



          id CDATA #REQUIRED



         card CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT CENTROIDE (ATTR_NOM | ATTR_NUM)+>

<!ELEMENT ATTR_NOM (DISTR_VALORE)+>

<!ELEMENT ATTR_NOM nome CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT DISTR_VALORE EMPTY>

<!ATTLIST DISTR_VALORE valore CDATA #REQUIRED




        num_inst CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT ATTR_NUM EMPTY>

<!ELEMENT ATTR_NUM nome CDATA #REQUIRED




  media CDATA #REQUIRED




  varianza CDATA #REQUIRED>

L’elemento KDD_CLUSTERS è costituito da uno o più elementi CLUSTER, ognuno dei quali rappresenta un cluster estratto, e ha tre attributi che specificano rispettivamente la sorgente di dati a cui il clustering si riferisce (attributo “source”), l’algoritmo di clustering utilizzato (attributo “algoritmo”) e il numero di clusters estratti (attributo “num_clusters”).

L’elemento CLUSTER è costituito da un singolo elemento CENTROIDE, che raccoglierà le caratteristiche delle tuple relative al cluster in esame e, ha tre attributi che specificano la probabilità a priori assegnata al cluster (attributo “prob”), un identificativo (attributo “id”) e il numero di tuple che sono state assegnate al cluster (attributo “card”). L’elemento CENTROIDE è costituito da un insieme di elementi che possono essere ATTR_NOM oppure ATTR_NUM entrambi rappresentanti le caratteristiche di un attributo dello schema della tabella del database clusterizzato; ATTR_NOM è utilizzato quando l’attributo da caratterizzare è di tipo nominale, mentre ATTR_NUM è utilizzato quando l’attributo è di tipo numerico.

Si è fatta questa distinzione perché i dati contenuti nel centroide nel caso di attributo nominale e nel caso di attributo numerico sono differenti; nel primo caso infatti il centroide contiene la distribuzione dei valori dell’attributo sulle istanze appartenenti al cluster, nell’altro caso invece il centroide contiene la media e la varianza dei valori contenuti nelle istanze. Questo è rispecchiato nella struttura dei 

due elementi; l’elemento ATTR_NOM contiene infatti un insieme di elementi DISTR_VALUE, tanti quanti sono i possibili valori che l’attributo può contenere, mentre l’elemento ATTR_NUM contiene tre attributi che specificano il nome del campo a cui si riferisce la media e la varianza.

Ogni elemento DISTR_VALORE contiene l’attributo “valore” che contiene uno dei valori ammessi e l’attributo “num_inst” che specifica il numero di istanze che hanno quel valore.

Per quanto riguarda la definizione della DTD per i KDD_FREQITEMSET rimandiamo al capitolo successivo.

3.4 Il Linguaggio MQL

Incoraggiati dal buon risultato di KDDML, si è sviluppato un altro livello in cui poter esprimere problemi di estrazione della conoscenza che potesse essere più semplice per l’utente [Tesi2], [Tesi3]. L’obiettivo è stato quello di elevare il grado di espressività delle queries di KDDML cercando di definire [Tesi2] un query language che risultasse più comodo dal punto di vista dell’utilizzatore rispetto ad XML, ma che nello stesso tempo, offrisse almeno tutte le funzionalità disponibili con il linguaggio KDDML. Il linguaggio in questione è stato battezzato con la sigla MQL (Mining Query Language).

Il linguaggio MQL è stato implementato [Tesi3] sfruttando come motore esecutivo delle queries l’interprete di KDDML. Il risultato ottenuto è stato quindi un ambiente in cui l’utilizzatore interagisce inserendo queries che rispettano la grammatica definita in MQL, mentre rimane compito del sistema provvedere all’interfacciamento con KDDML per la loro esecuzione vera e propria. Una caratteristica necessaria è stata quella di rendere trasparente all’utente l’interfacciamento richiesto: sebbene XML resti la base per la rappresentazione degli oggetti del linguaggio e per l’esecuzione delle queries, l’utilizzatore non opera più su documenti XML. 

Il linguaggio è inoltre facilmente modificabile grazie ad un formalismo capace di definire una rappresentazione comune degli oggetti in esso inserito; questo soddisfa la proprietà di estendibilità richiesta. 

La rappresentazione della conoscenza estratta è identica a quella ottenuta utilizzando KDDML mentre il modo in cui vengono rappresentati i vari modelli di Dat Mining è diverso. 
3.4.1 Tipi di Conoscenza e Operatori in MQL

Il linguaggio è definito su un certo insieme di tipi di conoscenza, ognuno dei quali rappresenta un modello di Data Mining; si individuano 4 tipi di conoscenza  che si classificano nel seguente modo:

· TreeQuery: gli operatori che restituiscono un albero di classificazione.
· RuleQuery: gli operatori che restituiscono regole di associazione.
· ClusterQuery: gli operatori che restituiscono un oggetto di tipo cluster.
· TableQuery: gli operatori che restituiscono una tabella di un database.

Nella tabella seguente si schematizza la rappresentazione di conoscenza in MQL con gli operatori disponibili classificati rispetto la relativa classe di appartenenza.

	Tipi di conoscenza
	Rappresentazione in MQL
	Operatori definiti

	Alberi di classificazione
	TreeQuery
	CreateTree, Exec And, Exec Or, ExecComitato

	Regole di associazione
	RuleQuery
	CreateRules, CreateGenRules, PreservedRules, Filter_if

	Clusters
	ClusterQuery
	CreateCluster

	Tabelle di un database
	TableQuery
	Misclassified, Take_by_if, ExtractAll, Max, ClusterNumber, Use_with, Rda2Table, RuleSupport, RuleException


               Tabella 3.2 Rappresentazione e classificazione degli operatori.

Di seguito daremo una breve descrizione di ognuno di questi operatori.
   Nella classe TreeQuery gli operatori le cui operazioni restituiscono un oggetto di tipo Albero sono:

· Exec Op: prende in ingresso due oggetti di tipo Albero e  restituisce l’And, l’Or o il Comitato. Il tipo di Albero restituito è specificato da Op:
siano A1 ed A2 due oggetti di tipo Albero, se Op è uguale ad AND restituisce l’albero ottenuto dall’And di A1 ed A2. 

· CreateTree: corrisponde all' invocazione di un algoritmo di “mining” per la costruzione di alberi di classificazione a partire da un training set. Prende come input un oggetto di tipo Tabella (il “training set”), un attributo di classificazione e la specifica dell'algoritmo da utilizzare e restituisce l’albero da questo ottenuto.
Nella classe ClusterQuery gli operatori che restituiscono un oggetto di tipo Clusters sono:

· CreateCluster: corrisponde all’invocazione di un algoritmo di “mining”               (EM) per la generazione di un clustering. Prende in ingresso un oggetto di tipo Tabella e restituisce un oggetto di tipo Clusters.
      Nella classe RuleQuery gli operatori che restituiscono un oggetto di tipo RdA sono:
· CreateRules: corrisponde all’invocazione di un algoritmo di “mining” (Apriori) per l’estrazione di regole di associazione. Prende in ingresso un oggetto di tipo Tabella e la specifica dell'algoritmo da applicare e restituisce le regole ottenute da questo.
· CreateGenRules: corrisponde all’invocazione di un algoritmo di “mining” per l’estrazione di regole di associazione generalizzate. Prende in ingresso due oggetti uno di tipo Tabella ed uno di tipo Gerarchia, costruita sugli item presenti nelle istanze della Tabella, e restituisce le regole di associazione che si possono estrarre da questi.
· PreservedRules: restituisce le coppie di regole che si preservano lungo una gerarchia definita sugli items delle regole stesse. Prende in ingresso l'oggetto rappresentante la gerarchia da cui estrarre le regole, un oggetto RdA contenente le regole estratte rispetto agli item contenuti nelle foglie della gerarchia e un oggetto RdA contenente le regole generalizzate ad un determinato livello della gerarchia.
· Filter_if:  prende in ingresso un oggetto di tipo RdA ed una condizione che in genere riguarda gli item contenuti nel Body e/o nel Head e restituisce le regole che verificano la condizione specificata. Possiamo dire che l'uso di questo operatore determina una operazione di post-processing su un  insieme di regole di associazione.

Nella classe TableQuery, gli operatori che restituiscono un oggetto di tipo Tabella sono:

· Misclassified: prende come input  un “training set” (Tabella) le cui istanze sono state classificate da un albero e restituisce una tabella composta dalle istanze  mal classificate dall’Albero.

· take_by_if: effettua una selezione delle istanze della tabella che prende come input. La selezione consiste nel restituire un oggetto Tabella composto dal sottoinsieme degli attributi specificati come parametro di ingresso dell’operazione, per quelle righe che verificano la condizione, anch’essa specificata come parametro. L’operatore “if” è opzionale.

· ExtractAll: prende in ingresso un oggetto di tipo Clusters e restituisce una Tabella, composta dalle istanze appartenenti ad ogni cluster private dell’attributo di clustering.

· Max: prende in ingresso un oggetto Clusters e restituisce una Tabella composta dalle istanze che appartengono  ai cluster di massima cardinalità.

· Cluster_Number: prende in ingresso un oggetto Clusters ed un intero detto “n” e restituisce una Tabella composta dalle istanze appartenenti al cluster n.

· Use_With: prende in ingresso un oggetto di tipo Albero ed uno di tipocTabella e restituisce la Tabella classificata.

· RdA2Table: prende in ingresso un oggetto RdA e restituisce un oggetto Tabella composto da 5 attributi (IdRegola, Body, Head, Supporto e Confidenza) in cui ogni istanza è una regola di associazione.

· Rule_Support: prende in ingresso un oggetto RdA ed un oggetto di tipo Tabella e restituisce  un oggetto Tabella composto dalle istanze della tabella di input che supportano le regole prese come input. 
· Rule_Exception: prende in ingresso un oggetto RdA ed un oggetto di tipo Tabella e restituisce un oggetto Tabella composto dalle istanze della Tabella di input che sono eccezioni alle regole prese come input.

3.4.2 Confronto tra KDDML e MQL : un esempio
Riportiamo di seguito un esempio tratto da [Tesi2] che ci mostra come possa essere più semplice formulare query nel linguaggio MQL mettendolo a confronto col linguaggio KDDML.

Il problema considerato è relativo all’estrazione di due insiemi di regole di associazione tra item, a due livelli di astrazione di una gerarchia, al fine di scoprire le coppie di regole che si conservano lungo la gerarchia stessa. Il primo insieme di

regole viene estratto da un database contenente un sottoinsieme degli scontrini di una filiale della Coop Toscana-Lazio. Tali scontrini sono stati emessi in un particolare giorno della prima settimana di dicembre e sono relativi ai prodotti appartenenti ad un certo reparto. Il secondo insieme di regole viene estratto dallo stesso database, generalizzando ogni transazione rispetto alla gerarchia definita sui prodotti stessi. Per risolvere il problema viene usata la seguente strategia:

1. estrazione e filtraggio di un insieme di regole di associazione

2. estrazione e filtraggio di un insieme di regole di associazione generalizzate

3. estrazione, dagli insiemi di regole ottenuti nei passi precedenti, delle coppie di regole che si conservano ai due livelli di astrazione considerati.

Di seguito sono riportati in dettaglio i passi considerati.


Estrazione e filtraggio di un insieme di regole di associazione

Viene estratto un insieme di regole di associazione dagli item contenuti nel database. Tale insieme di regole viene filtrato secondo gli item contenuti nel Body e nello Head. Il problema viene risolto con la query XML, riportata in Fig.3.7 , che esprime l’invocazione dell’operazione di filtro sulle regole estratte dall’algoritmo Apriori. Inoltre specifica che devono essere estratte al più 100 regole, ognuna delle quali deve avere un supporto maggiore o uguale al 40% ed una confidenza maggiore o uguale al 60%.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "/tesi/ambiente/kddlang/kdd.dtd">
 <KDDML_OBJECT>
    <KDD_QUERY nome="queryFilterMineCoop.xml">
       <FILTER_RULES xml_dest="FilterMineCoop.xml">
          <MINE_RULE xml_dest="MineCoop.xml">
             <APRIORI min_confidence="0.6" min_support="0.4" 

                             number_of_rules="100" /> 

             <FILE_ARFF nome_file="coop2.arff" /> 

          </MINE_RULE>
           <BODY_FILTER>
             <NOT>
                <ELEMENTO nome="CIOCCOLATINI" /> 

             </NOT>

          </BODY_FILTER>
          <HEAD_FILTER>
             <NOT>
                <ELEMENTO nome="CIOCCOLATINI" /> 

             </NOT>

          </HEAD_FILTER>

       </FILTER_RULES>

    </KDD_QUERY>

 </KDDML_OBJECT>

Figura 3.7: Query XML per l’estrazione di un insieme di regole di associazione

La stessa query, con MQL, si può esprimere nel seguente modo:

begin query

FilterMineCoop = 

filter (CreateRules coop2 Apriori 0.4 0.6 100) 

if (CIOCCOLATINI in Body ( (CIOCCOLATINI in Head

end query


dove coop2 è la rappresentazione del database come G_OBJ Tabella.


Estrazione di un insieme di regole di associazione generalizzate
Viene estratto un insieme di regole di associazione generalizzate dagli scontrini contenuti nel database. Tali regole vengono filtrate secondo gli item contenuti nel Body e nello Head. Il problema viene risolto con la query XML, riportata in Fig.3.8, che esprime l’invocazione dell’operazione di filtro sulle regole di associazione, estratte dall’algoritmo Apriori applicato alla generalizzazione, a livello 1, degli item rispetto alla gerarchia. Inoltre specifica che verranno estratte non più di 400 regole e che ognuna di esse deve avere un supporto maggiore o uguale al 40% ed una confidenza maggiore o uguale al 60%.

    <?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "/tesi/ambiente/kddlang/kdd.dtd">
 <KDDML_OBJECT>
    <KDD_QUERY nome="queryFilterMineCoopGen.xml">
       <FILTER_RULES xml_dest="FilterMineCoopGen.xml">
          <MINE_RULE xml_dest="MineCoopGen.xml">
             <APRIORI min_confidence="0.6" min_support="0.4" 

                             number_of_rules="400" /> 

             <GENERALIZZA xml_dest="TupleCoopGen.xml" livello="1">
                <FILE_ARFF nome_file="coop2.arff" /> 

                <FILE_GERARCHIA nome_file="categoriaCoop.xml" /> 

             </GENERALIZZA>
          </MINE_RULE>
          <BODY_FILTER>
             <NOT>
                <ELEMENTO nome="CIOCCOLATO" /> 

             </NOT>
          </BODY_FILTER>
          <HEAD_FILTER>
             <NOT>
                 <ELEMENTO nome="CIOCCOLATO" /> 

             </NOT>
          </HEAD_FILTER>
       </FILTER_RULES>
    </KDD_QUERY>
 </KDDML_OBJECT>

Figura 3.8: Query XML per l’estrazione di un insieme di RdA generalizzate a livello 1

La query MQL per l’estrazione ed il filtraggio di regole di associazione generalizzate è la seguente:

begin query

FilterMineCoopGen=

    filter (

      CreateGenRules categoriaCoop coop2 GenApriori 0.4 0.6 400)

    if (CIOCCOLATO in Body ( (CIOCCOLATO in Head

end query

Da notare che le due query, in questo caso, forniscono risultati diversi: la query XML restituisce regole di associazione, estratte da item generalizzati rispetto al primo livello di astrazione della gerarchia; la query MQL, invece, restituisce regole estratte da item, generalizzati rispetto ad ogni livello di astrazione. In MQL il livello di astrazione di interesse verrà specificato al momento dell’invocazione dell’operazione “PreservedRule”.


Estrazione delle coppie di regole che si conservano lungo la gerarchia
Vengono estratte le coppie di regole che si conservano ai due livelli di astrazione. Il problema viene risolto dalla query XML riportata in Fig.3.9.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "/tesi/ambiente/kddlang/kdd.dtd">
 <KDDML_OBJECT>
    <KDD_QUERY nome="queryEsempioCoop.xml">
       <PRESERVED_RULES xml_dest="EsempioCoop.xml">
          <FILE_REGOLE nome_file="FilterMineCoop.xml" /> 

          <FILE_REGOLE nome_file="FilterMineCoopGen.xml" /> 

          <FILE_GERARCHIA nome_file="categoriaCoop.xml" /> 

       </PRESERVED_RULES>
    </KDD_QUERY>
 </KDDML_OBJECT>

Figura 3.9: Query XML per l’estrazione di regole che si conservano lungo una gerarchia

Si estraggono le coppie di regole che si conservano al primo livello di astrazione della gerarchia, con la seguente query MQL:

begin query

EsempioCoop = PreservedRules 

                FilterMineCoop FilterMineCoopGen categoriaCoop 1

end query

dove FilterMineCoop è il G_OBJ RdA risultante dalla prima query, FilterMineCoopGen è il G_OBJ RdA risultante dalla seconda query categoriaCoop è la rappresentazione della gerarchia definita sugli item, come G_OBJ Gerarchia.

Un frammento delle regole che si conservano ai due livelli di astrazione, è riportato in Tab.3.1.
	     Id
	 Sup
	 Conf
	                 Body
	          Head

	Regola17
	0.7132
	0.9918
	PASTA_DI_SEMOLA_GR_500_COOP
ACQUE_MINERALI
PANDORO_TRADIZIONALE
	VINI_SPUMANTI_DOLCI

	Regola206
	0.7466
	0.9948
	PASTA_DI_SEMOLA
BEVANDE_E_INFUSI
PRODOTTI_DI_NATALE
	SPUMANTI

	Regola99
	0.7662
	0.9582
	VINI_SPUMANTI_DOLCI
	PANDORO_TRADIZIONALE

	Regola315
	0.8193
	0.9929
	SPUMANTI
	PRODOTTI_DI_NATALE


     Tabella 3.1: Frammento delle coppie di regole che si conservano lungo la   gerarchia

Anche in questo caso, come per l’esempio precedente, la complessità dei sottoproblemi in cui viene scomposto il problema, è arbitraria. L’intero problema, infatti, può essere risolto con un’unica query XML, riportata in Fig.3.10, in cui vengono estratte le regole e le regole generalizzate, viene effettuato il relativo filtraggio sui due insiemi e vengono restituite le coppie di regole che si conservano lungo la gerarchia.

    <?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?>
<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "/tesi/ambiente/kddlang/kdd.dtd">
       <KDDML_OBJECT>
          <KDD_QUERY nome="queryEsempioCoop.xml">
             <PRESERVED_RULES xml_dest="EsempioCoop.xml">
                <FILTER_RULES xml_dest="FilterMineCoop.xml">
                   <MINE_RULE xml_dest="MineCoop.xml">
                      <APRIORI min_confidence="0.6" min_support="0.4" 

                                      number_of_rules="100" /> 

                      <FILE_ARFF nome_file="coop2.arff" /> 

               </MINE_RULE>

                   <BODY_FILTER>
                      <NOT>
                         <ELEMENTO nome="CIOCCOLATINI" /> 

                  </NOT>
               </BODY_FILTER>
                   <HEAD_FILTER>
                      <NOT>
                         <ELEMENTO nome="CIOCCOLATINI" /> 

                  </NOT>
               </HEAD_FILTER>
            </FILTER_RULES>
                <FILTER_RULES xml_dest="FilterMineCoopGen.xml">
                   <MINE_RULE xml_dest="MineCoopGen.xml">
                      <APRIORI min_confidence="0.6" min_support="0.4" 

                                      number_of_rules="400" /> 

                      <GENERALIZZA xml_dest="TupleCoopGen.xml" livello="1">
                         <FILE_ARFF nome_file="coop2.arff" /> 

                         <FILE_GERARCHIA nome_file="categoriaCoop.xml" /> 

                  </GENERALIZZA>
               </MINE_RULE>
                   <BODY_FILTER>
                      <NOT>
                         <ELEMENTO nome="CIOCCOLATO" /> 

                  </NOT>
               </BODY_FILTER>
                   <HEAD_FILTER>
                      <NOT>
                         <ELEMENTO nome="CIOCCOLATO" /> 

                  </NOT>
               </HEAD_FILTER>
            </FILTER_RULES>
                <FILE_GERARCHIA nome_file="categoriaCoop.xml" /> 

         </PRESERVED_RULES>
      </KDD_QUERY>
</KDDML_OBJECT>
Figura 3.10: Query XML per la risoluzione dell’intero problema

La stessa query, con MQL, può essere formulata nel seguente modo:

begin query

let FilterMineCoop=

filter (CreateRules coop2 Apriori 0.4 0.6 100)

if (CIOCCOLATINI in Body ( (CIOCCOLATINI in Head;

   FilterMineCoopGen=

    filter (

      CreateGenRules categoriaCoop coop2 GenApriori 0.4 0.6 400)

    if (CIOCCOLATO in Body ( (CIOCCOLATO in Head 

in EsempioCoop = 

                PreservedRules FilterMineCoop 

                               FilterMineCoopGen categoriaCoop 1

end query

Vedremo nella sezione sotto, dedicata alla descrizione dell’architettura del Sistema, che le queries espresse nel linguaggio MQL vengono trasformate attraverso un’intera fase di compilazione in queries espresse in linguaggio KDDML e vengono eseguite dall’interprete di  KDDML che costituisce il nucleo esecutivo dell’intero Sistema.

3.5  Architettura complessiva

La figura 2.10 descrive la struttura complessiva del sistema.

Notiamo che KDDML è una componente del Sistema a cui fornire in input l’albero DOM che rappresenta una KDD_QUERY e da cui ottenere l’esito della sua esecuzione. Poiché KDDML non effettua nessun controllo sulla validità delle KDD_QUERY che riceve in ingresso, ma compie solo alcuni controlli a tempo di esecuzione sui parametri specificati, le KDD_QUERY che arrivano a KDDML devono essere documenti XML validi e ben formati. L’aggettivo valido sta a significare che la KDD_QUERY deve essere corretta da un punto di vista sintattico e rispettare quindi la grammatica generale di XML. Il termine ben formato esprime invece la sua correttezza da un punto di vista logico, vale a dire rispetto alla grammatica di KDDML. E’ compito della componente Compilatore che si occupa della compilazione per produrre solo queries valide e ben formate. 

Per garantire un buon livello di modularità, nell’interfacciamento con KDDML si è deciso di implementare un modulo a se stante, responsabile di mettere a disposizione degli altri componenti del sistema i metodi necessari per interagire con KDDML stesso. Come meglio vedremo, la sola componente di KDDML interessata nell’interfacciamento è il query executor (seconda figura), ossia l’interprete vero e proprio del sistema.

Se osserviamo l’architettura, possiamo notare la presenza di due cicli interpretativi: l’interprete MQL attraverso l’interazione con il modulo di interfaccia chiama iterativamente l’interprete di KDDML per l’esecuzione delle KDD_QUERY prodotte dal compilatore. 


                        Figura 3.11 – Architettura complessiva  del sistema

3.5.1 Componenti esterne 
Le componenti esterne del sistema sono due:

· XML4J

· LOTUSXSL

XML4J

XML4J [XML4J] consente di trasformare la rappresentazione del documento XML nel corrispondente albero DOM; tale albero sarà in seguito usato dal modulo di interfaccia KDDML, come si può vedere dalla figura, per eseguire la query.

LOTUSXSL 

LOTUSXSL [LotXSL] è un'altra componente esterna del sistema il cui compito è quello di trasformare i documenti XML in pagine HTML, visualizzabili tramite browers; viene utilizzata dalla componente GUI per visualizzare il risultato ottenuto dall'esecuzione di una query.

Repository

I repository presenti nel sistema sono i seguenti:

· QUERY-MQL

· KDD_QUERY

· SORGENTE DATI

· KDD-OBJECT

Vediamo in dettaglio ognuna di queste componenti.

QUERY-MQL 

E' la componente in cui si memorizzano le query MQL formulate dall'utente attraverso l'interfaccia grafica

KDD_QUERY 

E' la componente in cui si memorizzano le KDD_QUERY, i files in formato XML che il compilatore  genera e che saranno utilizzati dall'interprete per l'esecuzione della corrispondente query MQL. La presenza delle KDD_QUERY nel repository termina una volta che l'esecuzione della query si è conclusa con o senza successo.

SORGENTE DATI 

E' la componente che rappresenta la base di dati del sistema; i file in esse contenuti sono in formato ARFF e sono introdotti direttamente dall'utente. I file ARFF si presentano come una variazione del formato CVS (Comma Separeted Values), sono necessari in quanto richiesti dagli algoritmi di Data Mining utilizzati nel sistema KDDML, quali per esempio l'algoritmo Apriori, EM, C4.5 e ID3. La loro rappresentazione è contenuta nella libreria  esterna WEKA [WEKA]. Sono file poco espressivi ed è per questo motivo che in futuro si spera che gli algoritmi di DM possano accedere direttamente a documenti XML uniformando di conseguenza il modo di rappresentazione di tutta la conoscenza.
KDD-OBJECT 

E' la componente che consente di memorizzare i modelli estraibili dai dati chiamati KDD-OBJECT (regole di associazione, alberi di decisione, clusters e tuple) come documenti XML. Può essere utilizzata dalla componente GUI per visualizzare il contenuto di un KDD-OBJECT attraverso l'interfaccia di output; inoltre può essere utilizzata per recuperare il contenuto di un documento all'interno di un file riferito per nome nella KDD_QUERY in esecuzione e per memorizzare il risultato ottenuto come documento XML. 

3.5.2 Componenti implementate

Le componenti che sono state interamente implementate nel lavoro [Tesi3] sono le seguenti:

· Graphics User Interface (GUI)

· Compilatore

· Interprete MQL

· Modulo di interfaccia con KDDML

Di seguito vengono brevemente riportate le funzionalità di ogni singolo componente:

Graphics User Interface (GUI) 

Questa componente permette all’utente di interagire con l’ambiente e di sfruttarne le sue caratteristiche; logicamente l'interfaccia è rappresentata da due componenti:

· Una componente input GUI che ha il compito di creare ed di eseguire i problemi di estrazione di conoscenza formulando le query MQL nell'opportuno editor di testo in esso contenuto e di recuperare la conoscenza precedentemente estratta ossia le queries precedentemente formulate e salvate nel repository opportuno. 

· Una componente output GUI che ha il compito di informare l'utente dell'esito della compilazione e della esecuzione della query e di visualizzare tramite browers le pagine HTML rappresentanti i risultati.

Mediante la GUI è possibile quindi:

· Creare una nuova query che sfrutta la grammatica del linguaggio MQL.

· Salvare nel Repository le queries MQL create.

· Aprire queries MQL già esistenti.

· Eseguire la query MQL corrente e vedere i risultati prodotti tramite browser.

· Visualizzare la conoscenza estratta in precedenza, e conservata nel Repository , mediante browser.

Come possiamo vedere dalla figura, la output Gui riceverà dal compilatore un messaggio sull'esito della compilazione, dall'interprete l'esito dell'esecuzione della query e dal modulo di interfaccia KDDML gli eventuali errori verificatisi in fase di esecuzione.

Per consentire invece la visualizzazione dei risultati, la componente output Gui riceverà il documento XML opportunamente trasformato in pagina HTML dalla componente esterna LOTUSXSL. 

Compilatore

Il compilatore è una componente chiave del sistema; ci limiteremo comunque a descrivere i compiti principali che deve avere, tralasciando gli aspetti di progettazione e di implementazione per i quali si rimanda a ([Tesi3 - cap 3, 4]).

Uno dei compiti del compilatore è quello di ricevere in ingresso una query MQL, opportunamente memorizzata nel repository QUERY-MQL, e di effettuare un processo di traduzione per generare una serie di files XML contenenti le KDD_QUERY.

Inoltre dovrà trasmettere alla GUI un messaggio sull'esito della compilazione; tale messaggio dovrà contenere una lista degli errori riscontrati oppure un valore che indichi il successo dell'operazione.

Interprete MQL

Questa componente ha il compito di prelevare dal relativo repository, le KDD_QUERY e di passarle all'interprete KDDML che eseguirà fisicamente la query prelevata.

Modulo di interfaccia con KDDML (KDDMLInterface) 

Questa componente ha la funzione di realizzare l'interfacciamento con KDDML; la realizzazione di questa componente è stata resa necessaria in quanto, in fase di definizione del sistema, lo sviluppatore ha imposto il vincolo di non modificare l'architettura dell'ambiente KDDML. 

Per questo motivo, è stata inserita una componente che fornisce una interfaccia con KDDML e che mette a disposizione i metodi per interagire con tale sistema (ad esempio per aprire o eseguire una KDD_QUERY). L’interfaccia garantisce inoltre un buon livello di modularità. Infatti, possiamo vedere KDDML e le altre componenti posti a due livelli differenti collegati dal modulo di interfaccia. Se KDDML deve essere soggetto a modifiche, è sufficiente ridefinire i metodi implementati in questa componente per evitare indesiderati effetti collaterali, senza la necessità di modificare gli altri componenti del sistema.
3.5.3 Architettura di KDDML estesa

Di seguito riportiamo l’architettura della componente KDDML del Sistema complessivo modificata in seguito all’estensione rivolta alla scoperta degli itemsets frequenti:




                                       Fig 3.12  Architettura  di KDDML

Notiamo che l’unico componente con cui la GUI interagisce è il Query Executor, alla richiesta di esecuzione di una KDD QUERY, la GUI ne invierà la rappresentazione nel formato indipendente al Query Executor, ed attenderà di ricevere la rappresentazione indipendente del risultato finale, oppure le informazioni sugli errori incontrati.

interagendo con la componente Wrappers se viene individuato un algoritmo di DM o con la componete operatori se viene individuato un operatore, ricevendo da queste componenti i risultati intermedi prodotti. 

Alla fine, sarà compito del modulo di interfaccia ritornare l’esito dell’operazione all’interprete MQL, nonché segnalare opportunamente alla GUI gli eventuali messaggi di errore prodotti da KDDML. 

Repository XML

Questa componente è utilizzata per memorizzare sotto forma di documenti XML le KDD QUERY ed i KDD OBJECTS esprimibili nel linguaggio.

Il repository XML è utilizzato dal Query Executor tutte le volte che deve recuperare il contenuto di un file riferito per nome in una KDD QUERY e per memorizzare ogni risultato intermedio prodotto, e dalla GUI per memorizzare su richiesta dell’utente le KDD QUERY create.                                                 
Sorgente Dati

Componente che contiene le basi di dati vere e proprie.

Weka

Questa componente rappresenta una libreria Java che contiene le implementazioni degli algoritmi di data mining per l’estrazione di regole di associazione, di alberi di classifiacazione e di clusters.

 Wrappers

Questa componente si occupa di ricevere i risultati degli algoritmi di Data Mining dalla componente  WEKA e di trasformarli nel formato indipendente come alberi DOM; è una componente chiave dell’ambiente che permette di utilizzare software prodotto da altri e di poterne utilizzare i risultati.

Per poter realizzare la trasformazione è necessario da un lato conoscere le strutture dati degli algoritmi esterni e dall’altro la Document Type Definition del linguaggio KDDML, dopo tale trasformazione il Wrapper restituisce i risultati al Query Executor.

   Come già detto lo scopo di questa tesi è quello estendere il Sistema per la scoperta degli itemsets frequenti e di integrare un algoritmo di mining per la loro estrazione.

L’algoritmo scelto si chiama DCI e non appartiene al pacchetto Weka. Infatti è stato realizzato da un gruppo di ricercatori del CNR di Pisa (per maggiori dettagli si veda il capitolo successivo). 

DCI è visto come una scatola nera a cui dare come input le tuple di un database e da cui ricevere come risultato gli insiemi frequenti nel formato indipendente.

Aggiungiamo al pacchetto Wrappers un wrapper che ha il compito di estrarre itemsets frequenti utilizzando l’algoritmo DCI e che restituisce i risultati nel formato indipendente.
Operatori

Questa componente fornisce l’implementazione degli operatori sui risultati degli algoritmi di Data Mining. Si noti che gli operatori sono tutti definiti a partire dal formato indipendente XML/DOM, e che quindi le loro implementazioni  utilizzano la scansione dell’albero per accedera alle informazioni ed identificare il tipo di operazione da svolgere.

L’esecuzione degli operatori è richiesta dal Query Executor ogni volta che in una KDD QUERY è espressa una chiamata a tali operatori, e compito di ogni singolo operatore è quello di restituire i risultati al Query Executor nel formato indipendente.

Anche questa componente è stata espansa con l’implementazione di alcuni operatori che sono associati all’uso degli insiemi frequenti.

3.5.4 Esensione delle componenti di KDDML
Nella figura di seguito sono evidenziate le classi che sono state aggiunte per il calcolo degli insiemi frequenti e per implementare gli operatori che lavorano su questo nuovo modello di dati. 
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L’ambiente sopra descritto è interamente implementato in Java ed il codice è  organizzato in pacchetti .

La descrizione degli operatori verrà affrontata nei due capitoli che seguono.

Tra le classi inserite nel pacchetto Utils ve ne sono 3 di particolare importanza:

la classe DCI che ha il compito di invocare l’algoritmo esterno DCI; la classe TupleToBinary che serve per preparare l’input per l’algoritmo DCI a partire da un certo insieme di tuple; la classe BinaryToTuple che trasforma in tuple l’output dell’algoritmo DCI. Le restanti classi aggiunte in Utils servono da supporto a queste ultime due classi. Come tutto ciò funziona verrà descritto ad un livello più astratto nel capitolo 4 e ad un livello più specifico ed implementativo nel capitolo 5.

Capitolo 4 Itemsets Frequenti

4.1 Un nuovo modello di dati

Nel capitolo precedente abbiamo visto che gli oggetti del linguaggio Kddml sono rappresenati dalle regole di associazione, dagli alberi di classificazione e dai clusters.

Lo scopo di questa tesi è quello di introdurre un ulteriore modello all’interno del sistema KDDML.

Tale modello è detto degli “insiemi frequenti”.

Notazioni e Definizioni

Le entità che compongono un insieme frequente vengono chiamate “items” e un insieme di items viene indicato con “itemset”. Un itemset che contiene k items è indicato con k_itemset. Quindi un insieme frequente può essere indicato anche con “itemset frequente” o  nella forma inglese “frequent itemset”.

Dato un insieme di tuple contenenti items, un itemset è frequente se occorrre nelle tuple un certo numero di volte maggiore di uno specificato dall’utente. Il “numero di volte” viene chiamato “supporto” e il “numero minimo di volte” rappresenta una soglia a cui diamo il nome di “minimo supporto”.

Il supporto può essere espresso in due modalità:

-   in forma assoluta che corrisponde al numero di tuple in cui l’itemset 

     frequente occorre.

-    in forma percentuale che è dato dal numero di tuple in cui l’itemset

     frequente occorre fratto il numero totale di tuple.

Quindi un insieme di items frequente è un itemset che soddisfa un certo minimo 

supporto.

 4.1.1 L’Algoritmo DCI per il calcolo degli Itemsets Frequenti

Il calcolo degli insiemi frequenti all’interno di KDDML viene realizzato integrando all’interno del sistema stesso un algoritmo chiamato DCI  implementato da S. Orlando1, P. Palmerini1,2, Raffaele Perego2 e F. Silvestri2,3 
    (  1Dipartimento di Informatica, Università Cà Foscari, Venezia, Italy 

2IstitutoISTI, Consiglio Nazionale delle Ricerche (CNR), Pisa, Italia

3Dipartimento di Informatica, Università di Pisa, Italia ).   

La scelta è caduta sull’algoritmo DCI perché si tratta di un algoritmo efficiente per il calcolo degli insiemi frequenti, inoltre abbiamo potuto usufruire della gentilezza e della disponibilità degli autori che ci hanno spiegato il suo funzionamento.
L’applicazione DCI è stata scaricata dall’indirizzo http://www.miles.cnuce.cnr.it/~palemeri/datam/DCI ed installata nella directory di KDDML.

La versione di DCI fornitaci è stata compilata sotto l’ambiente Cygwin e viene fatto girare (come vedremo nel Cap.5) in una directory di kddml che abbiamo chiamato output_DCI in cui abbiamo memorizzato la componente cygwin1.dll necessaria per l’esecuzione dell’applicazione. I risultati di DCI andranno a finire nella directory kddml/output_DCI.
DCI (Direct Count & Intersect) è un efficiente algoritmo per  scoprire insiemi frequenti a partire da basi di dati di grandi dimensioni.

Secondo [OPPS02] possiamo riconoscere due tipi di metodi per determinare i supporti dei vari itemsets presenti in un database: un approccio basato sul conteggio

(counting-based) [AMSTV96],[AS94],[HKK00],[PCY95],[B98],[AAP00],[BTPSL00]  e uno basato sull’intersezione (intersection-based) [SON95],[DS99],[Z00]. Il primo, adottato anche nell’algoritmo Apriori utilizza un dataset orizzontale e conta quante volte un candidato k-itemset occorre in ogni transazione.

Il secondo metodo, d’altra parte, utilizza un dataset verticale dove una tidlist (lista di identificatori di transazione) viene associata agl items (o itemsets) e i supporti degli itemsets vengono determinati intersecando le tidlist.

Il supporto di un k_itemset C può essere computato o attraverso una intersezione a k-vie, intersecando le k tidlists associate ai k items inclusi in C,

oppure attraverso una intersezione a 2-vie, intersecando le tidlists associate a una coppia di (k - 1)-itemsets la cui unione è uguale a C.

DCI è un nuovo algoritmo per risolvere il problema FSC (Frequent Set Counting) e la sua implementazione è motivata da diverse considerazioni che riguardano le caratteristiche dei datasets reali e dei moderni sistemi hw/sw.
Da una parte, i databases transazionali potrebbero avere diverse peculiarità in termini di correlazioni tra gli items, così che potrebbero risultare densi oppure sparsi.
Quindi, una caratteristica richiesta per un nuovo algoritmo dovrebbe essere quella di avere la capacità  di adattare il suo comportamento a queste caratteristiche.

DCI soddisfa questa richiesta e rappresenta una novità frà gli algoritmi per il calcolo degli itemsets frequenti  già esistenti che infatti risultano adattarsi solo a datasets specifici. Dall’altra parte , i moderni sistemi di sw/hw hanno bisogno di una rilevante località per sfruttare effettivamente le gerarchie di memoria e raggiungere alte performances. Grandi dati strutturati dinamici con puntatori potrebbero mancare in località a causa di riferimenti di memoria non strutturati.
DCI cerca di prendere vantaggio dai moderni sistemi usando semplicemente una struttura dati di tipo array, acceduti da cicli chiusi che esibiscono una rilevante località spaziale e temporale.

DCI utilizza queste tecniche per l’intersezione delle tidlists , che attualmente sono rappresentate come vettori di bits che possono essere efficientemente intersecati attraverso primitive istruzioni che effettuano l’and tra i bits (“bitwise and” instructions). Un’altra questione riguarda le operazioni di ingresso e uscita che devono essere attentamente ottimizzate per permettere agli algoritmi di data mining di manipolare in modo efficiente grandi basi di dati. Anche se i datasets memorizzati su disco fossero molto grandi, gli algoritmi di DM vi accedono sequenzialmente con rilevante località spaziale, così che per accedervi possono essere adottate delle appropiate tecniche di out-of-core (fuori dalla memoria principale), anche prendendo vantaggio dalle tecniche di prefetching e caching dei moderni OSs [BLOPP00].
DCI adotta queste tecniche out-of-core per accedere a grandi databases, li sfoltisce durante i progressi dell’esecuzione, e non appena possibile inizia ad usare strategie in-core (sulla memoria principale). Adesso diamo una breve descrizione di come DCI lavora. Come Apriori, ad ogni iterazione DCI genera l’insieme di candidati Ck, determina il loro supporto, e produce l’insieme Fk di k-itemsets 

frequenti. Tuttavia, DCI adotta un aproccio ibrido per determinare il supporto dei candidati. Durante le sue prime iterazioni, DCI si serve di una nuova tecnica basata sul conteggio (counting-based), accompagnata da un effettivo sfoltimento del dataset, memorizzato su disco nella forma orizzontale. Durante le iterazione successive, DCI adotta una tecnica molto efficiente basata sull’intersezione (intersection_based).
DCI comincia ad usare questa tecnica non appena che il dataset sfoltito trova posto nella memoria principale. DCI si occupa dinamicamente delle caratteristiche del dataset scegliendo tra distinte strategie euristiche. Per esempio, quando un dataset è denso, le sezioni identiche che compaiono nei diversi vettori di bits vengono aggregate e raggruppate, allo scopo di ridurre il numero di intersezioni effettivamente eseguite. Al contrario, quando un dataset è sparso, le serie dei zero bits nei vettori di bits che devono essere intersecati vengono subito identificati e saltati. Sotto a diversi tests e indipendentemente dalle caratteristiche del dataset, DCI risulta essere più veloce di Apriori, di FP-growth [ZKM01] e di H-mine [PHLNTY01].
DCI funziona molto bene sia su datasets sintetici che reali caratterizzati da differenti caratteristiche di densità, i.e. datasets dai quali, a motivo delle diverse correllazioni tra gli items, possono essere estratti patterns frequenti sia brevi che lunghi.
4.2 Integrazione di DCI in KDDML
DCI è un algoritmo di data mining diverso da quelli che si trovano nel pacchetto WEKA per il calcolo delle regole di associazioni, alberi e clusters.

Infatti prima di tutto DCI  non è scritto in Java ma in C  e secondariamente il tipo di input richiesto non è un file in formato ARFF  ma un singolare tipo di input di formato binario di cui riporteremo  più avanti la descrizione. 

L’output restituito da DCI è altrettanto singolare: una serie di files binari.

Quindi bisogna implementare delle operazioni che si occupano di trasformare le tuple di partenza  nel formato richiesto da DCI , raccogliere l’output dell’algoritmo e  trasformarlo in una forma leggibile per l’utente.

Le operazioni che si occupano dell’esecuzione dell’algoritmo DCI e della trasformazione dell’output in una forma leggibile sono incluse in un nuovo wrapper a cui abbiamo dato il nome di Wrapper_DCI in analogia ai Wrappers degli altri modelli del sistema che svolgono le operazioni di esecuzione degli algoritmi di mining e visualizzano l’output in una forma leggibile per l’utente.

Parleremo più in dettaglio della componente “ Wrapper_DCI ” nel capitolo successivo che riguarda la descrizione a basso livello.

4.2.1 Input ed Output dell’algoritmo DCI

Descriviamo ora più precisamente come deve essere il formato di input che l’algoritmo DCI richiede e introduciamo a grandi linee quali sono le tecniche applicate  nelle fasi di trasformazione dalle tuple al file di input per DCI e dall’output di DCI agli insiemi frequenti in formato leggibile. 

DCI richiede come input un file binario che rispetta un formato speciale dove ogni transazione deve essere rappresentata secondo il seguente schema:

"id transazione"    " id customer"   "num items"    "item_1"   " item_2"   "item_3"   "item_4".........."item_k"

dove  "item_1"   " item_2"   "item_3"   "item_4".........."item_k"

sono gli items che compaiono nella transazione con identificatore "id transazione" e dove k coincide con  "num items"  cioè il numero di items presenti nella transazione.

"id customer" rappresenta l'identificatore di customer.

DCI richiede inoltre che i valori contenuti nel file di input ("id transazione"    " id customer"   "num items"    "item_1"   " item_2"   "item_3"   "item_4".........."item_k") siano espressi mediante degli interi con rappresentazione binaria su 4 bytes.

Altra condizione imposta da DCI sul formato dell'input  è che su ogni transazione rappresentata nel file binario venga rispettato un ordine orizzontale cioè gli interi in binario che rappresentano gli items: "item_1" ,  " item_2",   "item_3",   "item_4",........…,"item_k"

devono essere ordinati in ordine crescente.

 Inoltre le transazioni devono rispettare nel file binario un ordine verticale cioè devono essere ordinate in ordine crescente secondo l’intero binario che rappresenta "id transazione".

Ultima condizione è che ogni transazione sia composta da items distinti. 

Quindi prima di tutto bisogna trasformare l'insieme di tuple in ingresso  in un file binario che rispetta lo schema descritto sopra.

Poichè  "item_1"   " item_2"   "item_3"   "item_4".........."item_k"

devono essere degli interi si associa ad ogni item una cifra intera in maniera progressiva a partire da 1.

Si è scelto di salvare la corrispondenza (item_iesimo ---> intero) in una struttura dati che implementa una  tabella hash in Java.

Anche "id transazione"  ed  "id customer"  vengono rappresentati mediante degli interi in modo progressivo a partire da 1, infatti in questo modo le linee del file binario risulteranno automaticamente ordinate nel senso verticale.

Per ottenere l'ordine orizzontale gli interi rappresentanti gli items  di ogni tupla  vengono salvati in una particolare struttura dati di java che memorizza i dati in maniera ordinata automaticamente non appena questi vengono inseriti.

DCI rienumera tutti gli items del file binario di input cioè associa ad ogni identificatore numerico di item presente nel file binario un altro valore numerico e l'associazione (vecchio id numerico di item ---> nuovo id numerico di item ) viene fornita da uno dei files binari di output di DCI che si chiama items_mapping_1.

Le corrispondenze che si trovano in questo file di mapping vengono salvate da wrapper_DCI in una tabella hash.

DCI restituisce gli insiemi frequenti in altri files binari di nome freq_itemset_ i.bin 

e i loro supporti in ulteriori files binari di nome support_i.bin .

Ogni file freq_itemset_i.bin contiene tutti gli insiemi frequenti calcolati che hanno cardinalità i, mentre ogni file support_i.bin contiene i supporti relativi agli insiemi frequenti contenuti nel corrispondente file  freq_itemset_i.bin.

Quindi il  compito del wrapper_DCI  è quello di risalire dai files binari freq_itemset_ i.bin (in cui gli items sono stati rienumerati da DCI )

ai nomi originali degli items della tabella di input per poter quindi presentare all'utente gli insiemi frequenti in una forma leggibile.

Per fare ciò si utilizzano le due tabelle hash descritte sopra:

con la seconda tabella descritta cioè quella di mapping si risale dall'enumerazione 

generata dall’algoritmo DCI all’enumerazione prodotta per costruire il file di input per DCI mentre con la prima tabella hash descritta si risale ai nomi originali degli items delle tuple a partire dall' enumerazione prodotta per costruire il file binario di input per l'algoritmo DCI.

L’esempio sotto schematizza le due fasi di rienumerazioni degli items riportando le tabelle hash in cui vengono salvate.

Esempio 4.1

Supponiamo di avere come input la tabella degli Acquisti contenente per semplicità solo 2 tuple di items distinti dove ogni transazione contiene i prodotti aqcuistati da due clienti di un supermaket:

	fragole, banane, insalata, latte, pane

	burro, carote, uova, farina, patatine


                                 Fig 4.1  Tuple per Acquisti  
Come già detto dobbiamo dare in pasto all’algoritmo DCI questi items sotto forma di interi (binari); conseguenza di ciò è la rienumerazione degli items che verrà memorizzata in una tabella hash (tabella hash_1) dove le chiavi sono i numeri interi associati ai nomi originali degli items:

	KEY
	Nome Item

	 1
	fragole

	 2
	banane

	 3
	insalata

	 4
	latte

	 5
	pane

	 6
	burro

	 7
	carote

	 8
	uova

	 9
	farina

	 10
	patatine


                                                   Fig 4.2  tabella hash_1

A Questo punto DCI rienumera le chiavi contenute in tabella hash_1.

Tale rienumerazione viene salvata in tabella hash_2:

	KEY
	Nome Item

	 150000
	1

	 149999
	2

	 149998
	3

	 149997
	4

	 149996
	5

	 149995
	6

	 149994
	7

	 149993
	8

	 149992
	9

	 149991
	10


                                                 Fig 4.3 tabella hash_2

(La rienumerzione dell’algoritmo DCI parte dal numero 150000 e procede a ritroso perché memorizza gli items in una struttura dati array di dimensione 150000).

Gli items degli insiemi frequenti restituiti da DCI  sono gli interi (in binario) che rappresentano le chiavi di tabella hash_2.

Attraverso tabella hash_2 si risale agli items ottenuti dalla rienumerazione di DCI.

Tali items sono le chiavi per tabella hash_1 con la quale risaliamo ai nomi originali degli items:

                                                                             -Items_mapping



	Key
	Nome  Item

	1
	fragole

	2
	banane



-Tuple di    -tabella hash_1       input binario 

Input          


	KEY
	Nome Item

	150000
	1

	149999
	2

	149998
	3


-items_mapping          -tabella hash_2

	key
	Nome originale di Item

	  1
	fragole

	  2
	banane

	  3
	insalata


-freq_itemset_i             -tabella hash_1                          -tabella_hash_2

                             Fig 4.4 Estrazione degli Itemsets Frequenti

Dove il simbolo: 




indica la codifica/decodifica in/da rappresentazione binaria.
Per quanto riguarda la corrispondenza (item_iesimo -----> intero) costruita a partire dal database di input si ha che a due items verrà fatto corrispondere lo stesso valore intero se e solo se i nomi dei due items coincidono e se coincidono pure i nomi degli attributi a cui si riferiscono.

Quindi se per esempio nel dataset di partenza compare più volte l'item con nome "0.67"  allora nella fase di rienumerazione associeremo lo stesso valore

 intero a quegli items con nome "0.67" se e solo se sono associati allo stesso attributo.

Esempio 4.2

Data la seguente tabella:

temperatura        umidità

      0.77                0.77
      0.80                0.90
i due items che assumono valore 0.77 sono considerati diversi perché corrispondono ad attributi diversi.

Mentre nel seguente caso:

temperatura      umidità

   0.66                  0.77
   0.80                  0.77
i due items che assumono valore 0.77 sono considerati uguali perché corrispondono agli stessi attributi.
Per distinguere items con stesso valore e attributo diverso effettuiamo 4 tipi di controlli che abbiamo chiamato “trattamenti speciali” sugli items a seconda del tipo di attributo a cui si riferiscono. 

Questo viene compiuto attraverso una analisi  dello SCHEMA delle tuple presente nel file XML in cui vengono specificati i nomi degli attributi e il loro tipo. 

Usiamo un trattamento speciale per gli items il cui attributo è di tipo Enumerato e i cui possibili valori sono yes/no, TRUE/FALSE oppure 1/0.

In questo caso nel file contenente le tuple di input gli items si presentano come una serie di stringhe "yes" /"no" , "TRUE"/"FALSE" oppure “0”/”1”.

Durante la lettura del file di input se si incontra un item come descritto sopra e con nome “yes” oppure “TRUE” oppure “1” allora si sostituisce i nomi degli items nelle tuple ” con i nomi dei relativi attributi.

Questo significa che in tabella hash_1 (per l’input di DCI) verrà inserito il nome dell’attributo associato a quell’item .

Se invece si legge un item con nome “no” oppure “FALSE” oppure “0” allora tale item non verrà considerato cioè non verrà inserito in tabella hash_1 e quindi non comparirà all’interno degli insiemi frequenti.

Se non si facesse una scelta di questo tipo verrebbero fuori degli insiemi frequenti che contengono stringhe "yes","no" oppure "TRUE","FALSE" oppure “1”,”0” senza sapere a quali attributi si riferiscono e quindi senza alcuna utilità.

Riportiamo di seguito un esempio.

Esempio 4.3

Supponiamo di avere una tabella contenente 4 attributi i cui nomi sono:

fragole, latte, uova, farina

e supponiamo che tutti e quattro gli attributi siano di tipo enumerato e che l’insieme dei valori che possono assumere sia:

{yes, no}.

Supponiamo che le tuple di input siano:

yes,yes,no,no

yes,yes,yes.no

no,yes,yes,no

La prima tupla è riferita al cliente_1 e specifica che ha acquistato fragole e latte.

La seconda tupla è riferita al cliente_2 e specifica che ha acquistato fragole, latte e uova.

La terza tupla è riferita al cliente_3 e specifica che ha acquistato latte e uova.

I primi due items della prima tupla (“yes”, ”yes”)  vengono sostituiti con i nomi dei corrispondenti attributi cioè “fragole” e “latte” mentre gli ultimi due items vengono scartati perché il cliente_1 non li ha acquistati e quindi è come se non ci fossero.

I primi tre items della seconda tupla (“yes”, ”yes”, ”yes”) vengono sostituiti con i nomi dei corrispondenti attributi cioè “fragole”, “latte” e “uova” mentre l’ ultimo item viene scartato perché specifica che il cliente_2 non ha acquistato la farina.

Il primo item della terza tupla (“no”) non viene considerato perché specifica che il cliente_3 non ha acquistato le fragole.

I due sucessivi items (“yes”, ”yes”) della seconda tupla vengono sostituiti con i nomi dei corrispondenti attributi cioè  “latte” e “uova” mentre l’ultimo item viene scartato perché specifica che il cliente_3 non ha acquistato la farina.

La tabella hash_1 sarà quindi fatta nel modo seguente:

	KEY
	Nome    Item

	 1
	fragole

	 2
	latte

	 3
	uova


Notiamo che l’item “farina” non comparirà negli insiemi frequenti.

Il secondo tipo di trattamento speciale è per gli items il cui attributo è di tipo Real.

In questo caso i nomi degli items nelle tuple (rappresentati con dei valori numerici reali) vengono sostituiti con la stringa: 

        "nome attributo dell'item  =  valore numerico reale dell'item associato".

Infatti se  non si facesse una scelta di questo tipo verrebbero fuori degli insiemi frequenti che contengono dei nomi rappresentanti dei valori reali  senza sapere a che cosa si riferiscono e quindi senza alcuna utilità.

Esempio 4.4

Consideriamo una tabella che contiene due attributi di nome:

temperatura, umidità

e supponiamo che tali attributi abbiano tipo Real.

Supponiamo ora che le tuple contenute nella tabella siano le due seguenti:

0.9 , 0.3

3.0 , 0.6

Il primo item della prima tupla “0.9” viene sostituito con il nuovo item “temperatura = 0.9”.

Il secondo item della prima tupla “0.3” viene sostituito col nuovo item “umidità = 0.3”.

Il primo item della seconda tupla viene sostituito col nuovo item “temperatura = 3.0” e il secondo item sempre della seconda tupla viene rimpiazzato col nuovo nome “umidità = 0.6”.

La tabella hash_1 sarà fatta nel modo seguente:

	KEY
	Nome  Item

	 1
	temperatura = 0.9

	 2
	umidità = 0.3

	 3
	temperatura = 3.0

	 4
	umidità = 0.6


In questo modo sappiamo a quali attributi i numeri reali si riferiscono.

Il terzo tipo di trattamento speciale è per gli items il cui attributo è di tipo enumerato e che non rientrano nei  casi yes/no,  true/false oppure 1/0 trattati sopra.

In questa situazione si procede come nel caso degli attributi di tipo Real.

L'item associato all’attributo dovrà subire un trattamento speciale; cioè il suo nome rappresentato da uno dei valori enumerati verrà sostituito con il nome/stringa uguale a:

                  "nome attributo = valore enumerato associato".

Questa scelta di progettazione è stata fatta per rendere leggibili gli itemset in cui più items possono assumere valori all’interno di insiemi  con INTERSEZIONE NON VUOTA.

Per esempio nel caso di due attributi i cui insiemi di valori contengono valori reali si verificherebbe la stessa illeggibilità che si verifica con gli attributi di tipo Real.

Esempio 4.5

Consideriamo una tabella che ha due attributi di tipo Enumerato con nome:

età, num esami sostenuti

E supponiamo che i valori che l’attributo “età” può assumere siano dati dal seguente insieme:

{19, 20, 21,…..,30}

e supponiamo che i valori dell’attributo “num esami sostenuti” siano dati dal seguente insieme:

{18, 19, 20, 21,…….,32}

Notiamo che i due insiemi hanno intersezione non vuota .

Supponiamo ora di avere nella tabella la seguente tupla:

20, 30.

Se come risultato abbiamo un insieme frequente che contiene sia “20” che 

“19” non sappiamo se l’item “20” si riferisce all’attributo “età” oppure se si riferisce all’attributo “num esami sostenuti”.

La stessa incromprensione avviene per l’item “30”.

Da qui  nasce la necessità di includere nel nome dell’item anche il nome dell’attributo.

Quindi il nuovo nome dell’item “20” diventerà “età = 20” e il nuovo nome dell’item “30” diventerà “num esami sostenuti = 30”

Il quarto tipo di trattamento speciale è per gli items il cui attributo è di tipo String.

Anche in questo caso può capitare che due attributi assumano uno stesso valore.

Introducendo il nome dell’attributo nel nome dell’item possiamo rendere leggibili gli insiemi frequenti potendo riconoscere per ogni item a quale attributo si riferisce.

Quindi il tipo di procedimento per gli items i cui attributi sono di tipo String è lo stesso che si attua per quelli di tipo Real e quelli di tipo Enumerato.

Capitolo 5 Integrazione della scoperta di itemsets    frequenti in kddml
5.1 Integrazione di un nuovo modello

Uno dei principali obiettivi di KDDML è stato quello di offrire una architettura facilmente estendibile. L’introduzione di nuovi operatori è stata quindi facilitata da questa proprietà. Per inserire un nuovo operatore, come indicato in [Tesi1 – Cap 5], è sufficiente procedere con tre passi distinti: 

1. Definire il relativo elemento XML da inserire nel linguaggio KDDML nella classe di appartenenza opportuna in base al tipo di conoscenza che viene estratto (necessario per il meccanismo di chiusura delle queries).

2. Implementare l’operatore attraverso una classe, definita a partire da un’apposita interfaccia, in cui l’operatore opera sui tipi di conoscenza espressi nella loro rappresentazione indipendente (albero DOM).

3. Estendere l’implementazione del query executor (l’interprete di KDDML vero e proprio),  in modo che riesca a trattare la chiamata del nuovo operatore inserito.

Questa tesi si propone di inserire un nuovo modello: quello degli Insiemi Frequenti , lo scopo quindi è quello di integrare nel sistema KDDML un  operatore che serve per calcolare gli Insiemi Frequenti e altri operatori che effettuano delle operazioni usando gli Insiemi Frequenti.

5.1.1 Operatori sugli Itemsets frequenti
I nuovi operatori che sono stati inseriti sono:
-     mine_freqItemset:

 per l’estrazione di insiemi frequenti da database sia in forma verticale* che in forma orizzontale**. 
-     filter_freqItemset:

applica un filtro su un insieme di itemsets frequenti

con condizione che può essere espressa sull’insieme di items, il numero di                              items e  il supporto.

-    freqItemset_Exception: 

trova tutte le tuple di un dataset che non supportano un insieme di itemsets  frequenti.

-    freqItemset_Support:

 trova tutte le tuple di un dataset che supportano un insieme di itemsets frequenti.

-   preserved_freqItemset:
 trova tutte le coppie di insiemi frequenti che si preservano lungo una gerarchia.  

-    freqItemset_RDA:
ricava da un insieme di itemsets frequenti delle regole di associazione che soddisfano la minima confidenza specificata da utente.

-   RDA_freqItemset:
ricava tutti gli insiemi frequenti distinti estraibili da un insieme di regole di associazione.

-   fromDocumentsTotuple:
trasforma uno o più documenti in un insieme di transazioni in forma verticale*
dove gli items sono le parole del/i documento/i.

 *  Un database “verticale” è una tabella in cui le transazioni si estendono verticalmente (vedi esempio sotto) .

** Un database “orizzontale” è una tabella in cui le transazioni si estendono orizzontalmente (vedi esempio sotto) .

Esempio 5.1

Facciamo un esempio riferito alla tabella degli Acquisti che contiene per ogni transazione i prodotti acquistati da un certo cliente in un supermarket.

Riportiamo sia la versione orizzontale che quella verticale:

versione orizzontale:

acqua, vino, pane, latte

acqua, insalata, burro, cipolle

insalata, cipolle, fragole

versione verticale:

id_1, acqua

id_1, vino

id_1, pane

id_1, latte

id_2, acqua

id_2, insalata

id_2,burro

id_2, cipolle

id_3, insalata

id_3, cipolle

id_3, fragole

Dove il generico id_i  è l’identificatore di transazione.

 Il sistema KDDML permette di esprimere queries su due livelli:

uno è il livello del linguaggio MQL  e l’altro è il livello sottostante in cui si usa il linguaggio KDDML.

Quest’ultimo è il livello in cui sono stati inseriti gli operatori sopra citati.

 5.2 DTD per gli Itemsets Frequenti e per i relativi Operatori
Come abbiamo già detto il linguaggio KDDML si basa sull’uso di oggetti rappresentanti le regole di associazione, gli alberi di classificazione, i clusters e adesso vogliamo introdurre gli insiemi frequenti.

Questi oggetti vengono rappresentati mediante documenti XML.

Per ogni oggetto bisogna dichiarare il tipo o la classe a cui appartiene cioè quale deve essere la struttura del documento XML che lo rappresenta.

La classe che definisce il tipo per  ognuno di questi oggetti è chiamata DTD (Document Type Definition) attraverso la quale si dichiarano quali sono le componenti che formano l’oggetto, quali sono le relazioni tra di esse e il loro livello di annidamento.

Attraverso le informazioni che la DTD ci fornisce riguardo ad un oggetto è possibile sapere, ad esempio, che cosa è ammesso come contenuto di un certo elemento e che cosa no.

Una volta che l’oggetto è stato rappresentato mediante un documento XML è possibile controllarne la ben fondatezza e validità (cioè se rispetta la struttura dichiarata nella relativa DTD) ed è possibile creare a partire da esso un altro tipo di documento che rappresenta il documento XML attraverso una struttura dati  ad albero.

Tale rappresentazione ad albero è chiamata DOM.

Il DOM  fornisce dei metodi con i quali possiamo accedere ai nodi dell’albero.

Questo significa che possiamo accedere agli elementi, sottoelementi e attributi del documento XML ed eventualmente modificarli.

Il DOM quindi funziona da parser grazie al quale non c’è più bisogno di concentrarsi su particolari codifiche dei dati.

Nel caso del nostro sistema come implementazione del DOM viene usato il parser XML4J sviluppato da IBM.

Adesso vediamo la DTD che definisce la struttura degli oggetti rappresentanti gli Insiemi Frequenti:

<!ELEMENT KDD_FREQITEMSET (FIS+|DOUBLE_FREQITEMSET+)>

<!ELEMENT FIS (ITEMSET)>

<!ATTLIST FIS fis_id ID #REQUIRED

              support CDATA #REQUIRED

              numItems CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT ITEMSET (ITEM)+>

<!ELEMENT DOUBLE_FREQITEMSET (FIS,FIS)>

Dove:

 -KDD_FREQITEMSET rappresenta un insieme di insiemi frequenti, oppure un  insieme di coppie di insiemi frequenti.

È composto da una sequenza di elementi che ne rappresentano gli insiemi frequenti oppure da una sequenza di elementi che ne rappresentano le coppie di insiemi frequenti.

 - FIS rappresenta un insieme frequente, ed è composto da un elemento che rappresenta gli items dell'insieme frequente.

FSI ha come attributi 

     - “fis_id” che indica l'identificatore dell'insieme frequente,

     -“supporto” che indica il supporto dell'insieme frequente e 

     -“numItems” che indica il numero di items presenti nell'insieme frequente.

 - ITEMSET rappresenta l'insieme frequente ed è composto da uno o più elementi che ne rappresentano gli items.

 - ITEM rappresenta un item ed ha come attributo “nome” che indica il nome 

dell'item stesso.

      Dichiarazione per ITEM:

      <!ELEMENT ITEM EMPTY>

<!ATTLIST ITEM ItemName CDATA #REQUIRED>

DOUBLE_FREQITEMSET rappresenta una coppia di insiemi frequenti ed è composta da due elementi che ne rappresentano gli insiemi frequenti.

L’elemento DOUBLE_FREQITEMSET viene usato per rappresentare le coppie di insiemi frequenti che si preservano lungo una gerarchia  calcolate dall’operatore preserved_freqItemset

Abbiamo visto che gli oggetti del linguaggio Kddml su cui possono essere effettuate interrogazioni sono le regole di associazione, gli alberi e i clusters.

Dichiariamo ora che gli insiemi frequenti si aggiungono a questo insieme di oggetti:

<!ELEMENT KDDML_OBJECT ((KDD_QUERY)+|KDD_RULES|KDD_TREES|KDD_CLUSTERS|KDD_TUPLE|KDD_FREQITEMSET|KDD_FUNCTION|KDD_HIERARCHY)>

dove KDDML_OBJECT è la radice di tutti gli oggetti esprimibili in KDDML ed è composto da uno qualsiasi degli oggetti esprimibili nel linguaggio stesso e KDD_FREQITEMSET rappresenta l’oggetto “Insiemi Frequenti”.

L’elemento KDD_QUERY  che viene riferito nelle DTD sopra descritta rappresenta un problema di KDD ed è dichiarato nel seguente modo:

<!ELEMENT KDD_QUERY (%external_call;|%kdd_op;)> 

<!ATTLIST KDD_QUERY name CDATA #REQUIRED>

è quindi composto da un elemento che rappresenta una chiamata ad un algoritmo esterno (external_call) oppure ad un operatore sui risultati degli algoritmi stessi (kdd_op).

Infine KDD_QUERY ha un attributo “nome” che esprime il nome della query stessa.

external_call si riferisce all'insieme dei nomi degli elementi che rappresentano una chiamata agli algoritmi esterni di mining.

Poiché abbiamo introdotto un nuovo algoritmo di mining che è quello per il calcolo degli insiemi frequenti dobbiamo aggiungere come chiamata esterna la chiamata a tale algoritmo.

La nuova DTD dell’elemento external_call sarà:

<!ENTITY 

% 
external_call "MINE_TREE|MINE_RULE|MINE_CLUSTER|MINE_FREQITEMSET">

Più avanti definiremo anche la DTD per il nuovo elemento MINE_FREQITEMSET.

Prima infatti vogliamo porre la nostra attenzione sull’elemento kdd_op dell’elemento KDD_QUERY che si riferisce all'or dei nomi degli elementi che rappresentano una chiamata agli operatori definiti sui risultati degli algoritmi di DataMining.

Poiché abbiamo introdotto degli operatori che lavorano sugli insiemi frequenti aggiungiamo nell’or le chiamate a tali operatori:

<!ENTITY % kdd_op "PRESERVED_RULES|CLASSIFY|COND_OP|                 EXT_CALL|FOR|IMPORT_SQL|EXPORT_SQL|PROLOG_QUERY|

 TAKE_BY_IF|FILTER_IF|EXTRACT_ALL|MISCLASSIFIED|RULE_SUPPORT|RULE_EXCEPTION|OR_TREE|AND_TREE|COMMITTEE_OP|N_CLUSTER_OF|MAX_OF|            FILTER_FREQITEMSET|FREQITEMSET_SUPPORT|PRESERVED_FREQITEMSET|FREQITEMSET_EXCEPTION|RDA_FREQITEMSETS|FREQITEMSETS_RDA|FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE">

A questo punto definiamo le Document Type Definitions per gli operatori sopra inseriti.

--  DTD per l’elemento FILTER_FREQITEMSET:

<!ELEMENT FILTER_FREQITEMSET ((%kdd_query_freqItemset;),COND)>

<!ATTLIST FILTER_FREQITEMSET xml_dest CDATA #IMPLIED>

FILTER_FREQITEMSET rappresenta la chiamata ad un'operatore generico di filtro sugli items presenti negli insiemi frequenti; esso è composto da un elemento (kdd_query_freqItemset), che rappresenta gli insiemi frequenti da filtrare e da un elemento (COND) che esprime la condizione da applicare definita sui 4 attributi dell'insieme frequente: itemset, fis_id, numItems e support.

--  DTD per l’elemento FREQITEMSET_SUPPORT:

<!ELEMENT FREQITEMSET_SUPPORT

                        (%kdd_query_freqItemset;,(%data_source;))>

<!ATTLIST FREQITEMSET_SUPPORT xml_dest CDATA #IMPLIED>

FREQITEMSET_SUPPORT rappresenta la chiamata all'operatore che determina le tuple di un database che confermano un certo insieme di itemsets frequenti; l'elemento è composto da un elemento (kdd_query_freqItemset) che rappresenta gli insiemi frequenti in input e un elemento(data_source)che rappresenta l'insieme di tuple.

FREQITEMSET_SUPPORT ha come attributo il nome del file di destinazione per il risultato.

--  DTD per l’elemento PRESERVED_FREQITEMSET:

<!ELEMENT PRESERVED_FREQITEMSET (%kdd_query_freqItemset;,%kdd_query_freqItemset;,HIERARCHY_FILE)>

<!ATTLIST PRESERVED_FREQITEMSET xml_dest CDATA #IMPLIED>

PRESERVED_FREQITEMSET rappresenta la chiamata all'operatore che determina gli insiemi frequenti che si conservano lungo una gerarchia; l'elemento è composto da due elementi (kdd_query_freqItemset)che rappresentano gli insiemi frequenti in input, e da un elemento (HIERARCHY_FILE)che rappresenta la gerarchia degli items.

PRESERVED_FREQITEMSET ha come attributo il nome del file di destinazione per il risultato.

--  DTD per l’elemento FREQITEMSET_EXCEPTION:

<!ELEMENT FREQITEMSET_EXCEPTION (%kdd_query_freqItemset;,(%data_source;))>

<!ATTLIST FREQITEMSET_EXCEPTION xml_dest CDATA #IMPLIED>

FREQITEMSET_EXCEPTION rappresenta la chiamata all'operatore che determina le tuple di un database che non confermano un certo insieme di itemsets frequenti; l'elemento è composto da un elemento (kdd_query_freqItemset)che rappresenta gli insiemi frequenti in input e un elemento (data_source)che rappresenta l'insieme di tuple.

FREQITEMSET_EXCEPTION ha come atributo il nome del file di destinazione per il risultato.

--  DTD per l’elemento  RDA_freqItemSets
<!ELEMENT RDA_FREQITEMSETS (%kdd_query_rules;)>

<!ATTLIST RDA_FREQITEMSETS xml_dest CDATA #IMPLIED>
RDA_FREQITEMSETS rappresenta la chiamata all'operatore che dato un insieme di regole di associazione le trasforma in un insieme di itemsets frequenti

     RDA_FREQITEMSETS ha come attributo il nome del file di destinazione per il risultato. 

--  DTD per l’elemento  freqItemSets_RDA

<!ELEMENT FREQITEMSETS_RDA (%kdd_query_freqItemset;)>

<!ATTLIST FREQITEMSETS_RDA confidence CDATA #IMPLIED xml_dest CDATA #IMPLIED>

RDA_FREQITEMSETS rappresenta la chiamata all'operatore che dato un insieme di regole di associazione le trasforma in un insieme di itemsets frequenti RDA_FREQITEMSETS ha come attributo il nome del file di destinazione per il risultato e la confidenza che le RDA estratte devono soddisfare.

--  DTD per l’elemento  fromDocumentsToTuple

<!ELEMENT  FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE  EMPTY>

<!ATTLIST  FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE   path CDATA #REQUIRED

  transaction_type (documento|paragrafo) #REQUIRED  xml_dest   CDATA #IMPLIED >

 FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE rappresenta la chiamata all'operatore che trasforma uno o più documenti in un file di tuple in forma verticale.

se transaction_type è “documento” allora ogni transazione è un documento.

se transaction_type è “paragrafo”  allora ogni transazione è un paragrafo.
Questo operatore serve per preparare un eventuale input per l’operatore che estrae gli insiemi frequenti.

Infatti come vedremo più avanti l’operatore MINE_FREQITEMSET tratta come input anche tabelle “verticali” cioè in cui gli items delle transazioni sono elencati su riga (forma verticale).
Anche l’elemento “data_source” presente in tutti gli operatori ha bisogno di essere aggiornato.

Infatti frà gli elementi che contiene ci sono gli operatori che restituiscono delle tuple.

Poiché tra gli operatori che abbiamo definito sugli insiemi frequenti ce ne sono alcuni che restituiscono insiemi di tuple dobbiamo inserirli tra gli elementi di “data_source”.

Tali operatori sono FREQITEMSET_SUPPORT e FREQITEMSET_EXCEPTION.

La nuova DTD dell’elemento data_source sarà quindi:

<!ENTITY
%data_source "RULE_EXCEPTION|RULE_SUPPORT|FILE_ARFF|EXPORT_SQL|

                        GENERALIZE|N_CLUSTER_OF|MAX_OF|FREQITEMSET_SUPPORT|

FREQITEMSET_EXCEPTION|PROLOG_QUERY|COND_OP|EXT_CALL

|CLASSIFY|FILE_TUPLE|TAKE_BY_IF|EXTRACT_ALL|MISCLASSIFIED">

data_source si riferisce all'or dei nomi degli elementi che rappresentano possibili insiemi di tuple ossia gli elementi che rappresentano:      

              * chiamate ad operatori che ritornano tuple di un database      

              * riferimenti a file contenenti dati in formato ARFF                                        

 
        * tuple definite dall'utente in modo iterattivo.                            

A questo punto definiamo la DTD per l’elemento “kdd_query_freqItemset”:

<!ENTITY % kdd_query_freqItemset "(MINE_FREQITEMSET|FILE_FREQITEMSET|FILTER_FREQITEMSET|

    RDA_FREQITEMSETS)">

kdd_query_freqItemset si riferisce all'or dei nomi degli elementi che rappresentano possibili insiemi frequenti ossia gli elementi che rappresentano:                                                         

            * chiamate ad algoritmi esterni per l'estrazione di insiemi frequenti 

            * riferimenti a files contenenti insiemi frequenti
Aggiungiamo alle Document Type Definitions  quella che dichiara  il  file contenente gli insiemi frequenti:

<!ELEMENT FILE_FREQITEMSET EMPTY>

<!ATTLIST FILE_FREQITEMSET file_name CDATA #REQUIRED>

Ora definiamo la DTD dell’elemento MINE_FREQITEMSET che avevamo lasciato in sospeso:

<!ELEMENT MINE_FREQITEMSET (DCI, (%source_for_freqitemset;))>

<!ATTLIST MINE_FREQITEMSET

 xml_dest CDATA #IMPLIED valori_attributi_da_scartare CDATA #IMPLIED attributi_da_scartare CDATA #IMPLIED  >

MINE_FREQITEMSET rappresenta la chiamata ad algoritmi esterni per l'estrazione di insiemi frequenti da un insieme di tuple.

È composto da due elementi, uno che rappresenta l'algoritmo DCI 

(l'unico utilizzato), ed uno che rappresenta i dati d'ingresso(source_for_freqitemset).

MINE_FREQITEMSET ha tre attributi: 

     “xml_dest” specifica il nome del file di destinazione del risultato,

     “database_type” specifica il tipo di tabella (verticale oppure orizzontale),

     “colonna_id_transazione”  specifica il nome della colonna nella tabella che contiene l'identificatore di transazione. Questo attributo va specificato solo se la tabella è di tipo verticale,

     “colonna_id_item”  specifica il nome della colonna nella tabella che  contiene il nome dell'item. Questo attributo va specificato solo se la tabella è di tipo verticale.

     “attributi_da_scartare”  specifica i nomi degli attributi che in base ai valori 

contenuti in “valori_attributi_da_scartare” vengono scartati o meno.

     “valori_attributi_da_scartare” che specifica i valori in base ai quali un attributo deve essere scartato dal calcolo degli insiemi frequenti.

Nella sezione  2.1 di questo capitolo verrà spiegato più in dettaglio il significato di questi attributi.

 Non ci rimane che definire la DTD per l’elemento DCI di MINE_FREQITEMSET:

<!ELEMENT DCI EMPTY>

<!ATTLIST DCI min_support CDATA #REQUIRED >

Questa DTD  dichiara che l’operatore MINE_FREQITEMSET usa l'algoritmo DCI per il calcolo degli insiemi frequenti e dichiara che tale algoritmo ha come parametro:                                                 


  * min_support  che specifica il supporto minimo per gli insiemi frequenti estratti.

Notiamo che nell’operatore sopra descritto la sorgente contenente le tuple di input è rappresentato dall’elemento “source_for_freqitemset” invece di “data_source” come succede negli altri operatori.

Prima definiamo la DTD di questo nuovo elemento poi spieghiamo la sua finalità.

--  DTD per l’elemento source_for_freqitemset

<!ENTITY % source_for_freqitemset "RULE_EXCEPTION|RULE_SUPPORT|EXPORT_SQL|PROLOG_QUERY|                     GENERALIZE|N_CLUSTER_OF|MAX_OF|FREQITEMSET_SUPPORT|FREQITEMSET_EXCEPTION|COND_OP|EXT_CALL|CLASSIFY|FILE_TUPLE|TAKE_BY_IF|EXTRACT_ALL|MISCLASSIFIED|                         VERTICAL_FILE_TUPLE|FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE">

source_for_freqitemset si riferisce all'or dei nomi degli elementi che rappresentano 

      possibili insiemi di tuple ossia gli elementi che rappresentano:      

            * chiamate ad operatori che ritornano tuple di un database                                          

 
* tuple definite dall'utente al volo.

            * tuple in forma verticale     

l’elemento “source_for_freqitemset” è stato definito specificatamente per l’operatore mine_freqItemSet . Infatti notiamo che a differenza di “data_source” non contiene l’elemento “FILE_ARFF”.

“FILE_ARFF” si riferisce alla rappresentazione delle tuple in formato ARFF.

Questo tipo di rappresentazione è utilizzata solo dagli algoritmi di mining del pacchetto WEKA  mentre non è supportato dall’algoritmo che abbiamo introdotto per estrarre itemsets frequenti.
Un'altra differenza rispetto a “data_source” è che “source_for_freqitemset ” contiene due nuovi elementi : “vertical_file_tuple” e “from_documents_to_tuple” che permettono di definire un tipo di input che è supportato dall’operatore mine_freqItemset ovvero le tabelle in cui gli items delle transazioni sono elencati per riga (in forma verticale).
L’elemento “from_documents_to_tuple” rappresenta la chiamata ad un operatore che restituisce tuple di forma verticale di cui abbiamo già definito la DTD sopra. 

L’elemento “vertical_file_tuple” rappresenta un riferimento ad un file che contiene un insieme di tuple di forma verticale. 

La sua DTD è la seguente:
<!ELEMENT VERTICAL_FILE_TUPLE EMPTY>

<!ATTLIST VERTICAL_FILE_TUPLE file_name CDATA #REQUIRED

   colonna_id_transazione CDATA #REQUIRED colonna_id_item CDATA #REQUIRED

>

“colonna_id_transazione” specifica il nome della colonna nella tabella che contiene l'identificatore di transazione.

“colonna_id_item” specifica il nome della colonna nella tabella che contiene

 il nome dell'item.

Nella sezione ….di questo capitolo faremmo una descrizione più dettagliata di “vertical_file_tuple” e chiariremmo l’uso dei due attributi “colonna_id_transazione” e “colonna_id_item”.
Un file XML contenente un oggetto del linguaggio come per esempio un insieme di itemsets frequenti possono essere visti come istanze della classe DTD che definisce la grammatica per quell’oggetto.

Per rendere visualizzabile tale oggetto sotto forma di tabella è necessario definire il foglio di stile XSL per quell’oggetto che verrà usato dal processor LotusXSL per trasformare il file XML in un file HTML che rappresenta la tabella.

I foglii di stile per la rappresentazione HTML degli itemsets frequenti e dei double itemsets frequenti sono illustrati in Appendice A.2.
5.3 Descrizione del codice

Dopo aver definito le classi per gli elementi XML passiamo alle due fasi successive di cui abbiamo parlato nella sezione 4.1, ovvero

-  definire le classi che implementano gli operatori

-  estendere l’interprete query_executor.

Partiamo con la parte che riguarda l’operatore per il calcolo degli insiemi frequenti.

5.3.1 Definizione della classe che implementa l’operatore    MINE_FREQITEMSET

       Come abbiamo già accennato nel capitolo 3, ogni algoritmo di mining per il calcolo delle regole di associazione, degli alberi di classificazione e dei clusters viene eseguito definendo una classe che implementa l’interfaccia “Wrapper”.

L’interfaccia “Wrapper” comprende l’interfaccia per due metodi: 

il metodo “extract()” per l’esecuzione dell’algoritmo di mining;

il metodo “toXML()” che restituisce i risultati estratti come oggetto DOM.

Anche per gli insiemi frequenti abbiamo dichiarato una classe che implementa la stessa interfaccia e l’abbiamo chiamata “wrapper_DCI”.

In questo caso l’implementazione del metodo “extract()” esegue l’algoritmo DCI

e l’implementazione del metodo “ toXML()” costruisce l’oggetto XML che contiene gli insiemi frequenti calcolati basandosi sulla DTD definita sopra.

L’istanza della classe wrapper_DCI viene creata dall’interprete query_executor.

Il query_executor che ha il compito di eseguire la query  viene creato a sua volta dalla classe  GUI.

La classe GUI come già accennato nel capitolo X permette di implementare l’interfaccia grafica attraverso cui l’utente può interagire col sistema KDDML formulando per esempio una query.

La GUI risolve la query formulata dall’utente invocando il metodo “resolve” del query_executor che ha come parametro la rappresentazione DOM della query stessa.

Vediamo ora come abbiamo aggiornato il query_executor affinchè possano essere riconosciute  ed eseguite le interrogazioni riguardanti gli insiemi frequenti.

5.2.1.1 Estensione dell’interprete query_executor

 Nel momento in cui l’utente interagisce col sistema e seleziona l’operatore MINE_FREQITEMSET appaiono sulla schermata dei campi che corrispondono ai possibili parametri che l’utente può passare all’operatore ( vedi anche cap.4):

xml_dest


valori_attributi_da_scartare
attributi_da_scartare


lunghezza_insiemi
I quattro parametri sono tutti opzionali.
Il parametro “xml_dest” specifica il nome del file che dovrà contenere il documento XML rappresentante gli insiemi frequenti estratti.

Se l’utente non specifica questo parametro allora verrà generato un nome di file che contiene il nome che l’utente ha dato alla query.

Il parametro “lunghezza_insiemi” serve per porre un vincolo sulla lunghezza degli insiemi frequenti che devono essere estratti.
Se l'utente non specifica questo parametro allora verranno estratti tutti gli insiemi frequenti prodotti dall'algoritmo DCI.

In caso contrario se “lunghezza_insiemi = "< a" (dove "a" rappresenta un naturale) allora verranno estratti solo gli insiemi frequenti di lunghezza minore stretto di a.

Se “lunghezza_insiemi = "> b" (dove "b" rappresenta un naturale) allora verranno estratti solo gli insiemi frequenti di lunghezza maggiore stretto di b.

Se “lunghezza_insiemi” = "[a,b]" (dove "a" e "b" rappresentano due naturali) allora verranno estratti solo gli insiemi frequenti di lunghezza compresa tra a e b estremi inclusi. 

Sul parametro “lunghezza_insiemi” vengono effettuati dei controlli sintattici.
L’utente ha anche la possibilità di eliminare dalle tuple (sia verticali che orizzontali) alcuni attributi che non vuole che compaiano negli insiemi frequenti.

A questo servono i campi “attributi_da_scartare” e “valori_attributi_da_scartare”.

Attraverso il campo “valori_attributi_da_scartare” l’utente può specificare in quale caso gli attributi debbano essere scartati cioè in base a quale valore che quell’attributo assume.

Se un certo attributo deve essere scartato qualsiasi valore esso assuma allora l’utente può esprimere questa volontà inserendo nel campo “valori_attributi_da_scartare” il carattere speciale ‘#’.

Il filtro delle tuple può essere fatto anche con un operatore già esistente: “Take_By_if” che invece di dare la possibilità di scegliere quali attributi scartare dà la possibilità di scegliere quali attributi far rimanere.

Comunque il filtro che può essere fatto con gli attributi dell’operatore MINE_FREQITEMSET permette di filtrare direttamente senza dover  aumentare il grado di annidamento della query passando prima  per l’operatore “Take_By_if”.
 Inoltre il nuovo filtro permette di filtrare anche tabelle verticali.
Con questi due parametri è possibile effettuare sui database orizzontali un filtro di tipo verticale cioè sugli attributi mentre sui database verticali per come sono costruiti è possibile filtrare oltre che nel senso verticale anche nel senso orizzontale cioè è possibile scartare delle tuple intere.

Ricordiamo che la DTD dell’elemento MINE_FREQITEMSET dichiara che questo operatore non solo ha questi attributi ma è formato anche da due elementi:

“DCI” e “source_for_freqitemset” (vedi definizione di DTD cap.4).

Quindi dopo che l’utente ha deciso quali attributi di MINE_FREQITEMSET specificare passa a specificare i due elementi dell’operatore.

“source_for_freqitemset” può essere un file di tuple oppure la chiamata ad un operatore che come risultato ritorna un file di tuple (vedi definizione della DTD per “source_for_freqitemset” cap.4).

L’utente può scegliere un file di tuple orizzontali già esistente selezionando l’elemento “FILE_TUPLE” di “source_for_freqitemset” . In questo modo tramite un menù a tendina si può scorrere una lista di  files di tuple orizzontali che  si trovano raccolti in un’unica directory di nome "kddml\xml-files\tuple\” . L’utente dovrà quindi selezionare dalla lista il file da cui estrarre gli insiemi frequenti.
Se l’utente desidera che gli itemsets frequenti siano estratti da un database verticale già esistente allora deve selezionare  l’elemento “VERTICAL_FILE_TUPLE” di “source_for_freqitemset” . Come abbiamo già descritto precedentemente la DTD di questo elemento contiene tre attributi ossia tre parametri che l’utente dovrà specificare:

colonna_id_transazione        


colonna_id_item   


file_name                                 

file_name è un menù a tendina con cui viene visualizzata una lista di  files di tuple verticali che si trovano raccolti in un’unica directory di nome "kddml\xml-files\vertical_tuple\” . L’utente dovrà quindi selezionare dalla lista il file da cui estrarre gli insiemi frequenti. 
I primi due parametri contengono le informazioni necessarie per poter trasformare il file di transazioni verticali in un file di transazioni orizzontali.

Infatti la preparazione dell’input per l’algoritmo che calcola gli insiemi frequenti parte da un file di tuple orizzontali.

Per raggiungere tale scopo si richiede che gli items appartenenti alla stessa transazione siano uno di sotto all’altro.

Se l’utente passa come input un file di tipo verticale che non rispetta questa condizione, come il seguente:

id_1, acqua

id_1, vino

id_2, acqua

id_1, pane

id_1, latte

id_2, insalata

id_2,burro

id_2, cipolle

dove “id_2, acqua” non è al posto giusto, allora non è possibile fare la trasformazione da file verticale a file orizzontale per cui viene lanciato un messaggio di errore che avvisa l’utente su dove si trova l’errore invitandolo a correggerlo.

Sempre nel caso di versione verticale delle tuple di input può capitare che l’identificatore di transazione e il nome dell’item non siano gli unici attributi presenti in tabella come accade nel seguente esempio:

1,  pane,    12/04,   1,   1200

1,  pasta,    12/04,  3,   1500

1,  banane, 12/04,  4,   800

2,  pane,     12/04,   1,  1200

2,  pasta,     12/04,   1, 1200

2,  banane,  12/04,   1, 1200

3,  pane,      12/04,   1, 1200

3,  pasta,     12/04,   1, 1200

4,  pane,      12/04,   1, 1200

4,  pasta,     12/04,   1, 1200

4,  fragole,  12/04,   1, 1200

4,  banane,  12/04,   1, 1200

5,  pane,      12/04,   1, 1200

5,  fragole,  12/04,   1, 1200

dove in più ci sono gli attributi “data”, “numero di pezzi acquistati” e “prezzo”

rispettivamente nelle colonne di posizione 3, 4 e 5.

Quindi dobbiamo sapere quali sono i nomi degli attributi della tabella che specificano l’identificatore di transazione e il nome del prodotto.

E’ a questo scopo che servono i parametri “colonna_id_transazione” e “colonna_id_item” dell’operatore MINE_FREQITEMSET.

Se l’utente vuole che negli insiemi frequenti vengano riportate per ogni prodotto anche il numero di pezzi acquistati e il prezzo basta che inglobi queste informazioni nel nome dell’item come nel seguente esempio:

1, pane_1_1200, 12/04

1, pasta_3_1500, 12/04

1, banane_4_800, 12/04

2, pane_1_1200, 12/04

2, pasta_1_1200, 12/04

Ci sono due modi per poter specificare un file di tuple verticali:

·  selezionando un file dal menù tendina “file_name” dell’elemento VERTICAL_FILE_TUPLE di “source_for_freqitemset”

· oppure  selezionando l’elemento FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE di “source_for_freqitemset”

Infatti l’operatore from_documents_to_tuple restituisce un file di tuple verticali a partire da uno o più documenti di testo.

Abbiamo descritto che cosa comporta la specifica dell’elemento “source_for_freqitemset”  dell’operatore  MINE_FREQITEMSET .
Dopo che l’utente ha specificato l’elemento “source_for_freqitemset”  si passa al secondo ed ultimo elemento ossia l’algoritmo di mining per estrarre gli insiemi frequenti. Poiché vi è solo l’algoritmo DCI questo è l’unico elemento che può essere selezionato. 

Nel passo successivo l’utente passa a specificare l’unico attributo di “DCI” (vedi definizione della DTD per “DCI” cap.4) ovvero il minimo supporto che gli insiemi frequenti devono soddisfare.

Quando l’utente manda in esecuzione la sua query, la GUI lascia il compito di svolgerla al query_executor.

A questo scopo il query_executor analizza gli elementi di cui è composta la query e questo viene fatto attraverso la sua rappresentazione ad albero DOM.

Come abbiamo ricordato nel capitolo 3 ci sono dei metodi con cui accedere agli elementi e sottoelementi di un documento DOM ed è tramite questi metodi che il query_executor processa la query.

Un esempio di albero DOM di una query che fa uso dell’operatore MINE_FREQITEMSET  è il seguente:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "../../environment/kddlang/kdd.dtd" >

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="Prova">

    <MINE_FREQITEMSET colonna_id_transazione="trans" colonna_id_item=”Item” database_type="vertical_database">

      <DCI min_support="2"/>

      <FILE_TUPLE file_name="TM.xml"/>

    </MINE_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Il query_executor riconosce che si tratta dell’operatore MINE_FREQITEMSET e legge i suoi attributi mediante il metodo “getAttribute(nome attributo);” fornito dall’implementazione DOM della query.

Per esempio l’attributo opzionale “xml-dest” viene letto nel seguente modo:

              out = XMLquery.getAttribute("xml_dest") 

dove XMLquery è la rappresentazione DOM della query. Il file di output specificato nell’attributo  “xml_dest” è il nome del file che conterrà gli insiemi frequenti estratti e verrà memorizzato nella directory "/kddml/xml-files/insiemiFrequenti/".

Se il campo (opzionale) “xml_dest” non è stato specificato come succede nella query di esempio, allora il query_executor assegna a “xml_dest” il nome di un file temporaneo che contiene il nome della query.

Per controllare se l’utente ha espresso la volontà di scartare dal database di input alcuni attributi vengono estratti i due  attributi "attributi_da_scartare" e "valori_attributi_da_scartare".

Se entrambi gli attributi sono uguali a “null” significa che l’utente non ha espresso questa volontà altrimenti se uno dei due è stato specificato e l’altro no allora viene lanciata una eccezione raccolta dalla GUI con la quale si avvisa l’utente con un messaggio di errore che uno dei due parametri non è stato specificato e lo si invita a farlo.

A questo punto si assegna ad una variabile di nome “suffisso” una stringa contenente il nome della query.

“suffisso” servirà da suffisso per il nome dei files temporanei che verranno creati per il calcolo degli insiemi frequenti.

I nomi di tali files hanno bisogno di un suffisso per distinguersi in caso di applicazioni parallele in modo che non vengano condivisi.

Infine viene estratto l’attributo opzionale “lunghezza_insiemi”.

A questo punto viene chiamato il metodo  

                 “mineFreqItemset(XMLquery,   xml_dest, suffisso, lunghezza_insiemi, attributi_da_scartare, valori_attributi_da_scartare);” 

Questo metodo estrae dalla query attraverso XMLquery l’elemento “source_for_freqitemset” dell’operatore MINE_FREQITEMSET.

Se “source_for_freqitemset” è la chiamata ad un operatore che come risultato ritorna un file di tuple allora viene eseguita la  chiamata ricorsiva: “query_executor.resolve(source_for_freqitemset)” per la risoluzione della sottoquery che ci restituirà il file di tuple.

Se l’operatore chiamato è l’operatore FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE allora sappiamo che il file che verrà restituito e che fungerà da input per il calcolo degli insiemi frequenti sarà un file di tuple verticali.

La stessa informazione ci viene se “source_for_freqitemset” è uguale a VERTICAL_FILE_TUPLE.

Se “source_for_freqitemset” è uguale a FILE_TUPLE o è un operatore che restituisce un file di tuple diverso dall’operatore FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE allora sappiamo che il tipo di file sarà di tuple orizzontali.

Se “source_for_freqitemset” è uguale a VERTICAL_FILE_TUPLE allora vengono estratti oltre al file di input anche i due attributi: “colonna_id_trans” e “colonna_id_item”.

A questo punto viene creata un’istanza della classe “TupletoBinary” del pacchetto kddml.utils:

 TupletoBinary 
tupletoBinary
=       newTupletoBinary(sourceDCI,tipoTabella,id_trans,id_item,suffisso,attributi_da_s   cartare,valori_attributi_da_scartare);

Dove sourceDCI è il file di tuple da cui ricavare gli itemsets frequenti e tipoTabella specifica se tale file contiene tuple verticali oppure orizzontali.
La classe TupletoBinary contiene metodi che servono per generare a partire dal file di tuple di input (specificato dal parametro “sourceDCI”) un file binario che rispetta il formato dell'input richiesto da DCI.

Il nome del file binario avrà come suffisso la stringa "suffisso" passata come parametro.

La classe contiene 3 attributi:

-   Hashtable hashInfo_Items = new Hashtable();

-   LinkedList lista_attr = new  LinkedList();

-   int num_transazioni

Le cui funzioni verranno descritte più avanti.

La classe definisce 6 metodi:

· costruisciFileTuple

· calcolaPosizioni

· cercaIdentificatori

· FiltraAttributo

· TXTtoBinary

· ScriviBinario

· FiltraTransazioni

· e il metodo costruttore TupleToBinary.

Di seguito è riportata la descrizione e l’uso di questi metodi.

 All’interno del costruttore: 

TupletoBinary(String nomefile_tuple,String tipo_tabella,String id_trans,String id_item,String suffisso,String attributi_da_scartare,String

valori_attributi_da_scartare) 

vengono fatte le scelte seguenti:

 Se il parametro “tipo_tabella” è uguale a “vertical_database”  (cioè gli items sono elencati per riga)  allora prima si costruisce (col metodo costruisciFileTuple) un file contenente le tuple nella forma orizzontale (cioè gli items appartenenti alla stessa transazione vengono posti sulla stessa riga) e da questo si costruisce il file binario.

Descrizione del metodo “costruisciFileTuple”. 

Il metodo 

      “costruisciFileTuple(String fileTuple,String id_trans,String id_item,String suffisso)” 

restituisce un file contenente le transazioni di input in forma orizzontale.

Il metodo calcola le posizioni degli attributi "id_trans" e "id_item" nello Schema del file di tuple con la chiamata al metodo

“calcolaPosizioni(fileTuple,input,id_trans,id_item);”

Esempio 5.1  Se lo schema del file di tuple è il seguente:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "../../environment/kddlang/kdd.dtd" >

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_TUPLE>

    <SCHEMA name="vendite">

      <ATTRIBUTE name="data">

        <ENUMERATED value="12/04"/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="trans">

        <ENUMERATED value="1"/>

        <ENUMERATED value="2"/>

        <ENUMERATED value="3"/>

        <ENUMERATED value="4"/>

        <ENUMERATED value="5"/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="quantita">

        <REAL/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="item">

        <ENUMERATED value="pane"/>

        <ENUMERATED value="pasta"/>

        <ENUMERATED value="banane"/>

        <ENUMERATED value="kiwi"/>

        <ENUMERATED value="mele"/>

        <ENUMERATED value="giacca"/>

        <ENUMERATED value="scarpe"/>

        <ENUMERATED value="blocco"/>

        <ENUMERATED value="matite"/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="prezzo">

        <REAL/>

      </ATTRIBUTE>

    </SCHEMA>

    <DATA_FILE ref="/kddml/xml-files/tuple/TM_2.xml.data"/>

  </KDD_TUPLE>

</KDDML_OBJECT>

i nomi degli attributi che identificano le transazioni e i nomi degli item sono rispettivamente “trans” e “item” nelle posizioni  3 e 4.

Quindi l’utente dovrà specificare i parametri “colonna_id_trans” e “colonna_id_items” nel modo seguente:

Colonna_id_transazione

Colonna_id_item

Il metodo “calcolaPosizioni” restituirà le posizioni 3 e 4.

Tale metodo lancia un’eccezione se non trova nello Schema i nomi degli attributi specificati dall’utente. L’eccezione viene raccolta dalla GUI che visualizza un messaggio di errore con cui si invita l’utente a correggere i parametri errati.

Se non ci sono errori, una volta conosciute le posizioni dei due attributi, il metodo “costruisciFileTuple” apre in lettura il file di tuple verticali e 

individua per ogni riga gli attributi corrispondenti a "id_trans" e "id_item".

Quest’ultimo passo viene compiuto attraverso il metodo 

       “cercaIdentificatori(StringTokenizer tokenizer,int indice_id_trans,int indice_id_item)”.

a cui viene passata la riga letta (tokenizer) e le posizioni dei due attributi nella riga.

Il file orizzontale di output viene costruito secondo la seguente tecnica:

Per ogni riga vengono individuati gli attributi corrispondenti a "id_trans" e "id_item" attraverso il metodo “cercaIdentificatori”.

Il valore  dell’id_item viene scritto nella prima riga del file orizzontale di output.

Se la riga successiva del file verticale contiene lo stesso “id_trans” della precedente allora il valore dell’id_item relativo viene scritto sulla stessa riga del file orizzontale in cui abbiamo scritto il valore dell’id_item estratto dalla riga precedente.

Gli id_items aventi id_trans uguali vengono scritti sulla stessa riga del file orizzontale separati da una virgola.

Non appena si incontra un “id_trans” diverso, “l’id_items” relativo viene scritto nella riga successiva del file orizzontale di output.

Esempio 5.2 Consideriamo le seguenti tuple:

1,pane,12/04,1,1200

1,pasta,12/04,3,1500

1,banane,12/04,4,800

2,fragole,12/04,1,1200

2,latte,12/04,1,1200

2,banane,12/04,1,1200

3,pane,12/04,1,1200

3,pasta,12/04,1,1200
In questo caso le posizioni di id_trans e di id_item sono rispettivamente 1 e 2.

Viene letto l’id_trans della prima tupla e l’item “pane” viene inserito nella prima riga del file orizzontale.

Poi si legge l’id_trans della seconda tupla. Siccome è lo stesso di quello precedente l’item “pasta” viene scritto anch’esso nella prima riga del file separandolo con una virgola dall’item pane.

Anche l’id_item della terza tupla è uguale a quello precedente allora l’item “banane” verrà scritto sempre nella prima riga accanto all’item “pasta” separato da questo con una virgola.

Ora leggiamo l’id_trans della quarta tupla. Ci accorgiamo che è diverso da quello precedente allora scriviamo l’item “fragole” nella seconda riga del file binario.

L’id _trans della quinta riga è uguale a quello precedente quindi l’item “latte” viene scritto nella seconda riga accanto a “fragole” separati da virgola. E così via.
Il file orizzontale risultante sarà dato dalle seguenti 3 tuple:

  pane, pasta, banane

  fragole, latte, banane

  pane, pasta

Affinchè tutto ciò funzioni è richiesto all’utente che nel file di tuple verticali

le righe con stesso “id_trans” siano disposte in successione (vedi esempio cap.4 pag .23).

A tale scopo viene usata una struttura dati di tipo insieme per contenere gli “id_trans” letti per la prima volta dal file di tuple.

Ogni volta che si legge un nuovo “id_trans” si controlla se è contenuto nell’insieme. Se è così significa che la successione di righe con quell’id_trans è già stata scandita e che quindi l’id_trans appena letto si trova all’interno di una successione di righe con “id_trans” diverso.

In questo caso viene lanciata una eccezione raccolta dalla GUI con la quale si avvisa l’utente tramite un messaggio che il file verticale che ha dato in input non rispetta il formato richiesto segnalando quale “id_trans” si trova fuori posto e in quale riga.

Per ogni id_item ed id_trans  estratti dalle tuple verticali si controlla se l’item letto deve essere scartato oppure no.

Questo test viene effettuato dal metodo 

                                   public boolean FiltraTransazioni(….)
che restituisce true se id_item è presente nella lista degli eventuali items da scartare e se l'attributo associato id_trans si trova nella lista degli eventuali attributi da scartare. Poiché l’algoritmo DCI vuole solo transazioni contenenti items distinti bisogna che le transazioni orizzontali che vengono costruite non contengano items uguali. 

A tale scopo si usa un insieme che per ogni transazione contiene gli items estratti.

Per ogni item si controlla se è già presente nell’insieme.

Se non è ancora presente allora viene inserito sia nell’insieme sia nella tupla del file orizzontale.

Come abbiamo già accennato, sui database di tipo verticale è possibile effettuare un filtro sia di tipo verticale ovvero sugli attributi, sia di tipo orizzontale ovvero sulle tuple.

Esempio 5.3
Consideriamo le suguenti transazioni in forma verticale:

1,pane,12/04,1,1200

1,pasta,12/04,3,1500

1,banane,12/04,4,800

1,noci,12/04,4,800

1,caramelle,12/04,4,800

2,pane,12/04,1,1200

2,pasta,12/04,1,1200

2,banane,12/04,1,1200

2,fragole,12/04,1,1200

2,cigliege,12/04,1,1200

2,acqua,12/04,1,1200

2,insalata,12/04,1,1200

2,noci,12/04,1,1200

2,caramelle,12/04,1,1200

3,pane,12/04,1,1200

3,pasta,12/04,1,1200

3,noci,12/04,1,1200

3,caramelle,12/04,1,1200

3,origano,12/04,1,1200

4,pane,12/04,1,1200

4,pasta,12/04,1,1200

4,fragole,12/04,1,1200

4,banane,12/04,1,1200

4,prugne,12/04,1,1200

5,pane,12/04,1,1200

5,fragole,12/04,1,1200

6,pane,12/04,1,1200

6,banane,12/04,1,1200

6,noci,12/04,1,1200

6,caramelle,12/04,1,1200

6,origano,12/04,1,1200

6,acqua,12/04,1,1200

%

Se i parametri (opzionali) specificati dall’utente per il filtro della tabella sono:

Attributi_da_scartare


Valori_attributi _da _scartare 
allora  il file orizzontale risultante da quello verticale  verrà costruito in modo tale che:
· da ogni transazione vengano eliminati gli items “pane”, “fragole”, “noci” e “caramelle” (se sono presenti),

· dalla transazione con identificatore “2” vengano eliminati gli items “acqua” e “insalata”,

· dalla transazione con identificatore “3” vengano eliminati tutti gli items ovvero non venga considerata la transazione “3”.

Le tuple in versione orizzontale vengono scritte nel file di nome                           ‘kddml\\DB_oriz_"+suffisso+".data" ‘

Come vediamo dal nome questo è uno di quei files temporanei che ha bisogno di “suffisso” per distinguersi da eventuali altri files temporanei di questo tipo generati da eventuali applicazioni parallele.

Una volta costruito il file di tuple in versione orizzontale lo passiamo a una altro metodo che lo trasforma nel file binario secondo il formato richiesto da DCI.

Questo viene eseguito mediante la chiamata al metodo 

“TXTtoBinary(fileTuple,tipo_tabella,sufisso,attributi_da_scartare,valori_attributi_da_scartare);” 

di cui parleremo più avanti.

Adesso trattiamo il caso in cui il parametro “tipo_tabella” di

TupletoBinary(String nomefile_tuple,String tipo_tabella,String id_trans,String id_item,String suffisso,String attributi_da_scartare,String

valori_attributi_da_scartare) 

è uguale a “orizontal_database”  (cioè gli items sono elencati per colonna).

In questo caso  prima della chiamata al metodo “TXTtoBinary” riempiamo la lista “lista_attr” della classe TupletoBinary.

“lista_attr” è una lista di oggetti di tipo Attributo.

Ad ogni attributo della tabella si associa un oggetto di tipo “Attributo” che contiene le informazioni riguardanti il tipo di trattamento che deve essere fatto per il relativo item estratto dalla tupla sotto esame. Il trattamento è strettamente legato al tipo dell'attributo (vedi cap.4, pag.89).

Questa lista viene costruita dal metodo 

public LinkedList[] trattamentiSpecialiPerAttributi(String nomefile_tuple)

della classe  utils.esaminaTipoAttributi

Il metodo analizza lo Schema delle tuple del file orizzontale e setta a “true” o a “false” i valori degli attributi degli oggetti di tipo Attributo associati agli attributi dello Schema.

Gli attributi della classe Attributo sono:

-  String nome;

Rappresenta il nome dell’attributo.

-  boolean  trattamentoSpecialeYesNo ;

se “trattamentoSpecialeYesNo” è settato a true significa che l'attributo può assumere solo uno dei due valori:

“yes” e “no”,

 in questo caso se il valore dell'item è “yes” allora verrà rimpiazzato col nome dell'attributo e verrà inserito nell'itemset con quel nome (al posto del nome “yes”),

se invece il valore dell'item è “no” allora tale item non verrà inserito nell'itemset.

-  boolean trattamentoSpecialeReale ;

se “trattamentoSpecialeReale” è settato a true significa che l'attributo può assumere solo valori reali:

 in questo caso il nome dell’item associato a tale attributo e rappresentato da un reale verrà sostituito con il nome/stringa uguale a:

“nome attributo = valore reale associato”.

 In questo modo quando negli insiemi frequenti compariranno dei reali sarà possibile capire a quali attributi si riferiscono tali numeri reali perché abbiamo inglobato il nome dell’attributo nel nome dell’item.

-  boolean trattamentoSpecialeEnumerato;

se “trattamentoSpecialeEnumerated” è settato a true significa che l'attributo è di tipo enumerato( tranne i casi yes/no oppure true/false o 1/0 già trattati).

In questo caso il nome dell'item associato a tale attributo e rappresentato da uno dei valori enumerati verrà sostituito con il nome/stringa uguale a:

“nome attributo = valore enumerato associato”.

-  boolean trattamentoSpecialeString ;

se “trattamentoSpecialeString” è settato a true significa che l'attributo può assumere qualsiasi valore di tipo stringa:

in questo caso il nome dell'item associato a tale attributo verrà sostituito con il nome/stringa uguale a:

“nome attributo = valore stringa associato”. 

I motivi di queste scelte e gli esempi sono stati descritti nel capitolo 4.

La lista “lista_attr” viene costruita solo per le tabelle di tipo orizzontale perchè delle tabelle verticali ci interessano  solo due attributi (id_trans e id_item) e nel file orizzontale costruito da quello verticale ci saranno solo items riferiti all’attributo id_item. Gli items si distingueranno in base al loro nome e non al nome del loro attributo (id_trans ) che infatti è uguale per tutti.

Una volta costruita la lista “lista_attr” viene invocato il metodo 

“TXTtoBinary(fileTuple,tipo_tabella,suffisso,attributi_da_scartare,valori_attributi_da_scartare)” .

Descrizione del metodo “TXTtoBinary”:

il compito di questo metodo è quello di trasformare le tuple di un file in forma orizzontale in un file binario a cui diamo il nome di        "kddml\binary_"+suffisso+".data".

Anche questo è uno di quei files temporanei che ha bisogno di “suffisso” per distinguersi da altri files temporanei di questo tipo generati da eventuali applicazioni parallele.

Ricordiamo che il file binario deve rispettare il formato richiesto dall'input dell'algoritmo DCI che è il seguente:

       id_transazione     id_customer     numero_items      item1 item2.....itemk 

dove k=numero_items

e cosi via per ogni transazione.

Tutti gli elementi di questo file sono interi rappresentati in binario su 32 bits.

Per tale motivo gli items sono stati rienumerati, ad ognuno di essi è stato associato un intero in modo progressivo e ognuno viene scritto nel file binario mediante il metodo 

     scriviBinario(itemIntero,fc)

della classe TupleToBinary.

Gli items devono essere ordinati in modo crescente e per questo prima di essere scritti nel file binario vengono salvati in una struttura dati di tipo TreeSet dove l'inserimento ordinato è automatico.

Le associazioni (nome_item_originale --> identificatoreIntero) vengono memorizzate nella tabella hash:

      TupleToBinary.hashInfo_Items.

Il file di tuple orizzontale viene aperto in lettura e ad ogni iterazione di un ciclo “while” viene letta una tupla del file.

 Per calcolare l’id_transazione e l’id_customer basta incrementare di uno queste due variabili ad ogni iterazione inizializzandole col valore 0.

La tupla che leggiamo dal file di input è formata da items separati da virgola.

A partire dalla prima tupla mano a mano che leggiamo gli items si comincia ad enumerarli cioè ogni volta che ne incontriamo uno diverso gli associamo un intero in modo progressivo a partire a 1.

Ricordiamo che due items sono uguali se hanno stesso valore e corrispondono allo stesso attributo.

Per ogni tupla abbiamo un sottociclo while:

all’interno del quale ci calcoliamo “numero_items” cioè il numero di items contenuti nella tupla.

Il numero di items è uguale al numero dei loro attributi contenuti nella lista lista_attr (lista di oggetti di tipo Attributo).

Nel sottociclo gli items della tupla e gli attributi di lista_attr vengono scanditi in parallelo in modo da avere ad ogni iterazione la coppia (item , attributo associato) o meglio item e l’oggetto Attributo che contiene informazioni sul nome dell’attributo e sul tipo.

Per ogni attributo si controlla se appartiene alla lista di attributi da scartare che l’utente ha eventualmente specificato.

La lista degli attributi da scartare è rappresentata dal parametro “attributi_da_scartare ” di questo metodo.

Se l’attributo sotto esame appartiene a questa lista bisogna controllare se il valore

dell’item relativo appartiene alla lista dei valori degli attributi da scartare cioè si controlla se l’attributo assume un valore che l’utente vuole scartare per quell’attributo.

La lista dei valori degli attributi da scartare è rappresentata dal parametro “valori_attributi_da_scartare” del metodo.

Queste due operazioni vengono eseguite con la chiamata al metodo 

      “boolean FiltraAttributo(attributi_da_scartare,at.nome,itemsDaScartare,item)”

dove il parametro “at.nome” è il nome dell’attributo e il parametro “item” è il valore che l’attributo assume nella tupla sotto esame.

“FiltraAttributo” restituisce “true” se l’item è da scartare.

La lettura delle liste di eventuali attributi da scartare si basa su delle condizioni imposte all’utente nella specifica degli attributi da scartare e dei loro valori.

Le condizioni sono 2:

· nella lista “valori_attributi_da_scartare” gli insiemi di valori riferiti a ciascun attributo devono essere separati da un punto e virgola;

· gli insiemi di valori devono rispettare lo stesso ordine che hanno i relativi attributi in tabella.

Per esempio consideriamo  il file di tuple “Weather” che ha il seguente schema:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>

<!DOCTYPE KDDML_OBJECT SYSTEM "../../environment/kddlang/kdd.dtd" >

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_TUPLE>

    <SCHEMA name="weather">

      <ATTRIBUTE name="outlook">

        <ENUMERATED value="sunny"/>

        <ENUMERATED value="overcast"/>

        <ENUMERATED value="rainy"/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="temperature">

        <REAL/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="humidity">

        <REAL/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="windy">

        <ENUMERATED value="TRUE"/>

        <ENUMERATED value="FALSE"/>

      </ATTRIBUTE>

      <ATTRIBUTE name="play">

        <ENUMERATED value="yes"/>

        <ENUMERATED value="no"/>

      </ATTRIBUTE>

    </SCHEMA>

    <DATA_FILE ref="/kddml/xml-files/tuple/weather.data"/>

  </KDD_TUPLE>

</KDDML_OBJECT>

 Supponiamo che l’utente voglia scartare l’attributo “outlook” solo quando assume il valore “rainy” oppure “sunny” e l’attributo “humidity” solo quando assume i valori 85, 90, 64.

Per esprimere ciò l’utente dovrà specificare le due liste come di seguito:


attributi_da_scartare 


valori_attributi_da_scartare 

Se l’utente vuole scartare un attributo qualsiasi valore esso assuma basta che gli associamo al posto di un insieme di valori  il carattere speciale: ‘#’:


attributi_da_scartare               


valori_attributi_da_scartare 

In questo modo l’attributo “humidity” verrà completamente scartato.

Se il metodo “FiltraAttributo” restituisce “true” allora si ignora la corrente coppia (item, attributo), si decrementa di uno “numero_items” e si passa alla coppia successiva.

Se l’item non è da scartare allora  si controlla se il file orizzontale che si stà leggendo NON deriva da una versione verticale.

 In questo caso si passa ad analizzare il tipo dell’attributo in base al quale viene dato un nuovo nome all’item come già descritto nel cap.4, pag. 89.

Se il file orizzontale è stato ottenuto da una versione verticale allora il nome dell’item non viene modificato.

Il nuovo item (nel caso di input orizzontale ) o il nome dell’tem non modificato (nel caso di input verticale) verrà  inserito assieme all’identificatore intero che gli è stato associato in una nuova istanza della classe InfoItem che ha due campi:

nome_item e identificatore_intero_associato.

Questa istanza viene poi inserita nella tabella hash  

            hash_Int_Items.    della classe TupleToBinary.
Se non è ancora presente in tabella.
L’identificatore viene poi inserito nella struttura dati di tipo TreeSet chiamata “ordinaItems” ” in cui gli interi vengono inseriti in maniera automaticamente ordinata.
La tabella hash  “hash_Int_Items” serve per contenere le associazioni ( Item --> identificatore intero ) prodotte dalla rienumerazione degli items
dove la chiave hash è rappresentata dall’identificatore intero associato all’item e che è stato inserito nell’istanza di InfoItem assieme al nome dell’item.
Infatti se in tabella è già presente un oggetto InfoItem che ha come nome_item l’item sotto esame  allora mediante il campo di identificatore_intero_associato posso risalire al suo identificatore. 
L’identificatore intero dell’item viene inserito nella struttura dati “ordinaItems”. Dopo che sono stati scanditi tutti gli items della tupla si scrive nel file binario “id_transazione”, “id_customer” e “numero_items” prima calcolati.

Poi si scrivono tutti gli interi contenuti nella struttura dati “ordinaItems”.Visto che gli interi sono stati inseriti in modo ordinato la scrittura nel file binario sarà altrettanto ordinata rispettando così le condizioni imposte sull’input di DCI.

Il tutto viene scritto con rappresentazione binaria su 4 bytes.

Il file binario è stato costruito, ora dobbiamo darlo in input all’algoritmo DCI.

Ricordiamo che questo è il compito del wrapper_DCI.

Nel metodo mine_freqItemset del query_executor dopo che è stato invocato il metodo TupleToBinary si passa  ad invocare il metodo 

invocaDci(Dci,out,tupletoBinary1.hashInfo_Items,tupletoBinary1.num_transazioni,suffisso,tipoTabella);

Notiamo che viene passata la tabella hash che è stata costruita da tupletoBinary1.

Il parametro DCI è il frammento di query in cui è specificato l’uso dell’algoritmo DCI  e il suo parametro minimo supporto.

Il minimo  supporto viene estratto dalla query  e si effettua un controllo su di esso mediante il metodo: 

Boolean minSuppPercentuale = controlloMinSupporto (num_transazioni,min_support);

 Se il minimo supporto è espresso in forma percentuale allora deve essere maggiore o uguale di 2/numero_transazioni .

Se il minimo supporto è espresso in forma assoluta  allora deve essere maggiore o uguale di 2.

Se non è soddisfatta una di queste due condizioni allora viene sollevata una eccezione raccolta dalla GUI con la quale si informa l’utente come deve essere espresso il minimo supporto.

Se non vengono sollevate eccezioni allora il parametro di ritorno “minSuppPercentuale” vale true nel caso in cui  il minimo supporto è stato espresso in forma percentuale, false se è stato espresso in forma assoluta.

A questo punto viene creata una istanza della classe wrapper_DCI:

wrapper_DCI wap = new wrapper_DCI(
                                            lunghezza_insiemi,

                                            min_support,

                                            minSuppPercentuale,

                                            outXML,

                                            infoItems,

                                            sufisso);

Ricordiamo che infoItems è la tabella hash che contiene le associazioni

(nome originale di item ----->  identificatore intero).
Wrapper_DCI crea un nuovo oggetto di tipo DCI che serve per l’esecuzione dell’algoritmo e setta il campo “minSupporto” di DCI.

A questo punto si invoca il wrapper_DCI.extract( ) per il lancio dell’algoritmo di mining.

Il metodo extract() infatti invoca il metodo 

DCI. CreaInsiemiFrequenti (String inputBinario, Hashtable tabHashInfoItems, boolean minSuppPercentuale)

che invoca l'algoritmo DCI usando l'opzione "-s" se il minimo supporto è espresso in forma percentuale cioè se il parametro minSuppPercentuale è true. Se minSuppPercentuale è false allora invoca l'algoritmo DCI usando l'opzione "-S" essendo il minimo supporto espresso in forma assoluta. Il parametro inputBinario è il nome del file contenente l'input binario per DCI, il parametro tabHashInfoItems è la tabella hash generata dalla classe TupleToBinary

contenente le associazioni (InfoItem-->id_item_intero) risultato della rienumerazione degli items.

L’algoritmo DCI si trova nella directory \kddml e viene fatto eseguire nella directory \kddml\output_DCI dove si trova “cygwin1.dll” una componente neccessaria per l’esecuzione di DCI  essendo stato compilato sotto l’ambiente di Cygwin.

Come abbiamo già detto DCI restituisce gli insiemi frequenti e i loro supporti sotto forma di files binari.

Gli insiemi frequenti contenuti nei files binari vengono trasformati in tuple utilizzando i metododi della classe BinaryToTuple:
    BinaryToTuple binaryToTuple1 = new BinaryToTuple(tabHashInfoItems, lunghezza_insiemi);

Dove il parametro “tabHashInfoItems” è la tabella hash della rienumerazione.

Anche DCI ha rienumerato gli items che gli abbiamo dato in input cioè ha rienumerato gli identificatori interi.

Tale rienumerazione si trova nel file binario items_mapping prodotto da DCI.

La classe BinaryToTuple ha il compito di costruire a partire da items_mapping una tabella hash  
                           BinaryToTuple . itemsMapping 

che contenga le associazioni prodotte dalla rienumerazione di DCI. 

I files che contengono gli insiemi frequenti ed i relativi supporti sono stati salvati nella directory “ kddml\output_DCI” e vengono letti all’interno di un ciclo for .Il numero delle iterazioni del ciclo dipende dal parametro “lunghezza_insiemi” che  rappresenta l’intervalllo entro cui si dovranno trovare le lunghezze degli insiemi frequenti come specificato da utente. Infatti come già detto il generico file binario prodotto da DCI, freq_itemset_i,  contiene insiemi frequenti di lunghezza “i” ed i relativi supporti si trovano nel file support_i. Quindi se il numero di files binari con prefisso “freq_itemset_” o con prefisso “support_” è per esempio uguale a 8 significa che la massima_lunghezza degli insiemi frequenti estratti è 8 mentre 1 ne è la minima.                            
Il numero delle iterazioni viene calcolato dal metodo   
                          int[] estraiEstremi( lunghezza_insiemi, massima_lunghezza)

che restituisce l’estremo inferiore da cui deve partire il ciclo for e l’estremo superiore a cui si deve fermare il ciclo for.
 Se l'utente non ha specificato questo parametro (opzionale) allora lunghezza_insiemi sarà “null” e verranno restituiti come estremi inferiore e superiore 1 e massima_lunghezza rispettivamente, in modo che vengano estratti tutti gli insiemi frequenti prodotti dall'algoritmo DCI,

In caso contrario se la stringa lunghezza_insiemi è "< a" (dove "a" rappresenta un naturale) allora devono essere estratti solo gli insiemi frequenti di lunghezza minore stretto di a. Quindi come primo estremo verrà restituito 1 e come secondo il valore di a.

Se la stringa lunghezza_insiemi è "> b" (dove "b" rappresenta un naturale) allora devono essere estratti solo gli insiemi frequenti di lunghezza maggiore stretto di b. Quindi come primo estremo verrà restituito b e come secondo massima_lunghezza.
Se la stringa lunghezza_insiemi è "[a,b]" (dove "a" e "b" rappresentano due naturali) allora verranno estratti solo gli insiemi frequenti di lunghezza compresa tra a e b estremi inclusi.

Sul parametro "lunghezza" vengono effettuati controlli sintattici.

Se l'utente ha inserito un parametro sintatticamente scorretto allora viene sollevata una eccezione che lo avvisa con un messaggio di quali sono gli errori sintattici che ha commesso:
per esempio se il limite inferiore è maggiore della massima_lunghezza,

se il limite superiore è più piccolo della minima lunghezza cioè 1,

se al posto di numeri vengono inseriti caratteri alfabetici, se la stringa lunghezza_insiemi non contiene i simboli “>” o “<” o “[ , ]”.

Se il limite inferiore è più piccolo di uno allora non si mandano messaggi di errore perché sarebbe inutile infatti si preferisce restituire come estremo inferiore la minima lunghezza possibile ossia 1.

Lo stesso discorso vale per il limite superiore: se è più grande della massima_lunghezza allora viene restituita la massima lunghezza possibile senza lanciare eccezioni.

Prima di far eseguire il ciclo for che legge i files freq_itemset_i e support_i,
costruiamo attraverso la lettura del file items_mapping la tabella hash BinaryToTuple . itemsMapping. Questo viene effettuato dal metodo tabellaMapping. Il file items_mapping_1.bin che si stà leggendo contiene

coppie di items : nuovo item --> vecchio item dove il vecchio item è quello calcolato dalla rienumerazione degli items originali ed è effettuata dal metodo "TXTtoBinary" della classe "TupletoBinary". A sua volta DCI rienumera tali items (quelli che sopra abbiamo chiamato vecchi items) che sono stati prodotti da "TXTtoBinary". Quindi i nuovi items sono quelli calcolati dalla rienumerazione dei vecchi items effettuata dall'algoritmo DCI. Una volta riempita la tabella hash si passa ad estrarre gli insiemi frequenti attraverso gli altri files binari prodotti da DCI.

Durante la lettura dei files  freq_itemset_i.bin e support_i.bin si risale ai nomi originali degli items passando prima per la tabella hash itemsMapping e poi attraverso la tabella hash “tabHashInfoItems”.BinaryToTuple si costruisce una lista 

           BinaryToTuple .lista_freqItemSet

di oggetti di tipo “InfoItemSet”.

Ogni oggetto di tipo “InfoItemSet” serve per raccogliere le informazioni riguardanti un  itemset frequente :

      -  gli items contenuti (estratti da freq_itemset_k.bin)
             -  il numero k di items 

      -  il supporto (estratto da support_k.bin)
La lista  “ lista_freqItemSet” verrà copiata nell’attributo “lista_freq_ItemSet” della classe DCI:

lista_freq_ItemSet = (LinkedList) binaryToTuple1.lista_freqItemSet.clone();

La classe wrapper_DCI  che ha creato l’istanza della classe DCI utilizzerà la lista

DCI.lista_freq_ItemSet nel metodo toXML( ) .

Questo metodo serve per creare il documento XML che rappresenta gli insiemi frequenti estraendo le informazioni contenute nella lista.

Il metodo wrapper_DCI.toXML( ) viene chiamato dal query_executor dopo che è stato eseguito DCI e dopo che è stata costruita la lista di oggetti “InfoItemSet” da parte della classe BinaryToTuple.

Una volta costruito il documento XML bisogna visualizzare i risultati con un documento HTML.

A questo scopo viene usato il foglio di stile definito per gli Insiemi Frequenti.

Infine vengono rimossi tutti i files che sono stati creati per generare gli insiemi frequenti ovvero tutti i files binari prodotti da DCI, l’eventuale file orizzontale ottenuto da quello verticale e il file binario che è stato costruito per l’input di DCI.

Abbiamo visto che si possono presentare diverse situazioni che portano al sollevamento di nuovi tipi di eccezioni.

Per trattare questi tipi di eccezioni abbiamo introdotto nuove classi di trattamento eccezione all’interno del pacchettto kddml.runTimeException:

· public class badFormat_VerticalFile_Exception extends Exception

Questa eccezione viene lanciata nella classe TupleToBinary quando

 i parametri colonna_id_trans e colonna_id_items da specificare per l'operatore MINE_FREQITEMSET non si trovano nello Schema del file di tuple passato come input. Tale eccezione viene lanciata anche quando gli id_carello non sono disposti in modo ordinato nelle transazioni verticali.L'eccezione è raccolta dalla GUI e l'utente verrà avvisato su quale item si trova fuori ordine.

-  
           public class numberException extends Exception

Tipo di Eccezione lanciata dal query_executor quando si sceglie l'operatore

MINE_FREQITEMSET e  il minimo supporto passato all'algoritmo

DCI  è troppo piccolo o  se espresso in forma percentuale contiene la virgola invece del punto.

L' eccezione viene raccolta dalla GUI e viene visualizzato un messaggio per l'utente che lo informa sul limite inferiore che il minimo supporto deve rispettare.

· public class noColonAttributeException extends Exception

Questa eccezione viene lanciata nel query_executor quando l'utente sceglie l'operatore MINE_FREQITEMSET e specifica il parametro “valori_atributi_da _scartare” senza specificare il parametro “attributi_da_scartare” o viceversa.
5.3.2 Definizione della classe che implementa l’operatore    RDA_FREQITEMSETS
     L’operatore RDA_FREQITEMSETS estrae da un insieme di regole di associazione un insieme di itemsets frequenti e distinti.
La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama RDA_FreqItemSets.

Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore con cui si inizializzano gli attributi della classe. Gli attributi della classe sono: “rules” cioè le regole da cui estrarre gli insiemi frequenti e “output” cioè il nome del file di destinazione per i risultati prodotti.

Questi due attributi vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore RDA_FREQITEMSETS.

L’utente può scegliere come RDA di input  delle regole di associazione già esistenti che si trovano nella directory kddml\regole selezionando l’elemento “FILE_RULES”. Altrimenti può scegliere di ricavare le RDA di input selezionando uno degli operatori che restituiscono regole di associazione ossia FREQITEMSET_RDA, MINE_RULE, COND_OP, FILTER_IF.
5.3.2.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore RDA_FREQITEMSETS  chiama il metodo   eseguiRDA_FreqItemSets(XMLquery,out);
a cui passa la rappresentazione DOM della query e il nome del file di destinazione per i risultati. In questo metodo si controlla attraverso XMLquery se i sottoelementi dell’operatore contengono delle sottoquery. In tal caso viene invocato il metodo query_executor.resolve per ottenere le regole di associazione.
Dopo di che viene creata un’ istanza di RDA_FreqItemSets:
fr = new RDA_FreqItemSets(regole,outXML)
e viene  invocato il corrispondente metodo execute.
Ogni insieme frequente potrebbe essere estratto da ogni RDA facendo semplicemente l’unione degli items del body e dell’head.

Ma questo non basta. Richiediamo che gli itemsets frequenti siano anche distinti. Infatti un singolo frequent itemset può essere derivato da più di una regola di associazione come nel seguente esempio:

dalle RDA :  pane --->  vino, insalata

                     vino --->  insalata, pane 

                     insalata --->  pane, vino

si ricavano i seguenti insiemi frequenti:

{pane,vino,insalata}, {vino, insalata, pane}, {insalata, pane, vino}

che contengono gli stessi items e che quindi rappresentano lo stesso insieme frequente.

Per costruire solo insiemi frequenti distinti usiamo un vettore:

Vector InsiemiItems = new Vector(); che serve per contenere insiemi distinti di items.

Prima di tutto costruiamo l’intestazione del documento xml che conterrà gli insiemi frequenti.

Poi all’interno di un ciclo for che scandisce tutte le regole:

estraiamo tutti gli items del body e dell’head.

Li inseriamo dentro ad una struttura dati Insieme e poi controlliamo se questo insieme è già contenuto nel vettore di insiemi InsiemiItems.

Se l'insieme di items appena estratto dalla regola non è contenuto nel vettore

significa che è diverso da tutti gli altri che sono stati estratti nei passi precedenti per cui può essere inserito sia nel vettore che tra gli insiemi frequenti distinti cioè viene inserito come ITEMSET di un nuovo insieme frequente da appendere al documento xml.

Se invece è già presente significa che ho già inserito un insieme frequente con quegli items così non lo inserisco né frà gli insiemi frequenti né nel vettore.

5.3.3 Definizione della classe che implementa l’operatore   FREQITEMSETS_RDA

L’operatore FREQITEMSETS_RDA estrae da un insieme di itemsets frequenti un insieme di regole di associazione.
La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama FreqItemSets_RDA.

Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore con cui si inizializzano gli attributi della classe. Gli attributi della classe che vengono inizializzati col metodo costruttore sono: “freqItemset” cioè gli insiemi frequenti da cui estrarre le regole di associazione, “output” cioè il nome del file di destinazione per i risultati prodotti e “confidenza” cioè la confidenza specificata da utente che le RDA estratte devono soddisfare.

Questi tre attributi vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore FREQITEMSETS_RDA.

L’utente può scegliere come insiemi frequenti di input  degli insiemi  già esistenti che si trovano nella directory kddml\insiemiFrequenti selezionando l’elemento “FILE_FREQITEMSET”. Altrimenti può scegliere di ricavare gli insiemi frequenti di input selezionando uno degli operatori che restituiscono itemsets frequenti ossia RDA_FREQITEMSETS, MINE_FREQITEMSET, FILTER_FREQITEMSET.

5.3.3.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore FREQITEMSETS_RDA  chiama il metodo   eseguiFreqItemSets_RDA(XMLquery,out);
a cui passa la rappresentazione DOM della query e il nome del file di destinazione per i risultati. In questo metodo si controlla attraverso XMLquery se i sottoelementi dell’operatore contengono delle sottoquery. In tal caso viene invocato il metodo query_executor.resolve per ottenere gli insiemi frequenti.
Dalla query viene estratto il parametro che specifica la confidenza e se non è un valore numerico allora viene lanciata una eccezione con cui si avvisa  l’utente dell’errore attraverso un messaggio.

Dopo di che viene creata un’ istanza di FreqItemSets_RDA:

fr = new FreqItemSets_RDA(freqItemset,outXML,confidenza)
e viene  invocato il corrispondente metodo execute.
L'operatore si comporta nel seguente modo:

per ogni insieme frequente per cui il numero di items sia maggiore di 1 il supporto relativo viene messo dentro ad una tabella hash (frequenti) con chiave l'insieme di items associato. Una volta riempita la tabella hash “frequenti” ci facciamo restituire l'enumerazione di tutte le chiavi e  per ogni chiave C estraggo tutti i suoi sottoinsiemi ordinati tramite il metodo estraiSubsets. Durante l'estrazione per ogni sottoinsieme "Q" estratto chiamiamo il metodo inserisciRegola con cui controlliamo se support(C)/support(Q) >= minima confidenza specificata dall'utente. Se è verificata la disuguaglianza allora appendo alle  regole di associazione la regola Q => (C-Q) tramite il metodo creaRegola.

Il supporto di C e di Q vengono ricavati dalla tabella hash “frequenti” passando come chiave rispettivamente gli insiemi di items C ed Q.
Esempio 5.4
Sia C = {I2, I3, I4}. Quali sono le regole di associazione che possono essere generate da C?

I sottoinsiemi non vuoti e ordinati di C sono:

{I2, I3}, {I2, I4}, {I3, I4}, {I2}, {I3} e {I4}

le risultanti regole di associazione sono:

I2, I3  >> I4,

I2, I4 >> I3,

I3, I4 >> I2,

I2 >> I3, I4,

I3 >> I2, I4,

I4 >> I2, I3.  

5.3.4 Definizione della classe che implementa l’operatore  FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE

L’operatore FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE trasforma uno o più documenti in una tabella di forma verticale.
La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama FromDocumentsToTuple.

Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore con cui si inizializzano gli attributi della classe. Gli attributi della classe che vengono inizializzati col metodo costruttore sono: “path” la directory in cui si trovano i documenti o il documento, “xml_dest” cioè il nome del file di destinazione per i risultati prodotti e “tipo_transazione” .

“tipo_transazione” può assumere uno dei due seguenti valori:

documento 

Il quale specifica il fatto che ogni transazione dovrà essere formata dagli items contenuti in uno dei documenti che si trovano nella directory “path”.

paragrafo

Il quale specifica il fatto che ogni transazione dovrà essere formata dagli items contenuti in un paragrafo del documento memorizzato nel file “path”.
La fine di ogni paragrafo è determinata dal carattere punto.

Il punto deve essere separato dalle altre parole con almeno uno spazio bianco.

Nei documenti gli items o le parole devono essere separate da uno o più spazi bianchi.

Questi tre attributi vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE . 
5.3.4.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE chiama il metodo   eseguiFromDocumentsToTuple( );
a cui passa il nome del file di destinazione per i risultati (out_xml), il path e il tipo di transazione estratti dalla query.

Qui  viene creata un’ istanza di FromDocumentsToTuple:
dt = new FromDocumentsToTuple(out_xml,path,tipo_transazione); e viene  invocato il corrispondente metodo execute( ).

Il metodo execute genera dapprima lo schema delle tuple verticali che dovranno essere costruite a partire dagli items contenuti nei documenti.
Lo schema specifica che la tabella ha due attributi:

“trans” di tipo REAL e 
“item” di tipo STRING

Infine si aggiunge allo schema il riferimento al file di tuple verticali che andremmo a costruire:

                    /kddml/xml-files/vertical_tuple/"+data_file
dove data_file è out_xml dove abbiamo ripiazzato l’estensione “.xml” con “.data”. A questo punto vengono fatti dei controlli sul parametro “path” specificato dall’utente:

se la directory o file "path" non esiste viene lanciata una eccezione;

se tipo_transazione è uguale a “documento” allora path deve essere una directory che contiene i documenti. Se invece è il nome di un file oppure è una directory vuota allora viene sollevata una eccezione;          

se tipo_transazione è uguale a “paragrafo” allora path deve essere il nome di un file che contiene un documento paragrafato. Se invece è una directory allora viene sollevata una eccezione.  
Per ogni eccezione viene visualizzato un messaggio che avverte l’utente sul tipo di errore che ha commesso.     
Se è tutto ok e se siamo nel caso in cui tipo_transazione è “documento” allora viene invocato il metodo estraiDocumenti(data_file,directory);  
se tipo_transazione è “paragrafo” allora viene invocato il metodo estraiParagrafi(data_file,nome_file); Nel metodo estraiParagrafi si usa un ciclo while per leggere le parole del documento finchè non si arriva alla fine del file. Il nostro scopo è quello di scrivere un file dove ogni riga contiene l’identificatore di transazione seguito da una virgola e da un item.

Tutti gli item che hanno lo stesso identificatore di transazione appartengono allo stesso paragrafo. 
Quindi il valore massimo che può assumere l’identificatore ossia il numero di transazioni che ne risulterà è il numero di paragrafi contenuti nel documento passato come parametro.

Per esempio:

se il documento è:

                   Il gatto miagola . Il cane abbaia . Il lupo ulula .

allora le transazioni verticali saranno:

1,Il

1,gatto

1,miagola

2,Il

2,cane

2,abbaia

3,Il

3,lupo

3,ulula

L’identificatore di transazione viene inizializzato a 1.

Finchè non si incontra il carattere punto si continua ad inserire l’item letto una riga sotto nel file di output e con lo stesso identificatore di transazione.

Quando si comincia a leggere un nuovo paragrafo si incrementa di uno l’identificatore di transazione.

Alla fine del file di output viene inserito il carattere “%” indicante la fine del file.

Nel metodo estraiDocumenti  si costruiscono delle transazioni verticali in cui ogni transazione contiene le parole di un documento intero.

Quindi il valore massimo che può assumere l’identificatore ossia il numero di transazioni che ne risulterà è il numero di documenti contenuti nella directory passata come parametro.

si inserisce in un vettore di nome “documenti” i nomi dei documenti contenuti nella directory passata come parametro e con un ciclo while si scandisce il vettore. All’iterazione i_esima di questo ciclo si apre in lettura il file il cui nome è documenti[i] e si usa un sottociclo while con cui si leggono le righe del file documenti[i] finchè non si arriva alla fine.
Per ogni riga abbiamo un ulteriore sottociclo con cui si leggono gli items contenuti nella riga.

Nel file di output si continua a scrivere gli items uno di sotto all’altro con lo stesso identificatore di transazione finchè non è finita la lettura di un intero documento. Quando si passa al documento documenti[i+1] si incrementa di uno l’identificatore di transazione.

Alla fine del file di output viene inserito il carattere “%” indicante la fine del file.

5.3.5 Definizione della classe che implementa l’operatore  FILTER_FREQITEMSET

L’operatore FILTER_FREQITEMSET esegue un filtro su un dato insieme di itemsets frequenti.

Il filtro può contenere delle condizioni sul numero di items degli insiemi frequenti, sul valore degli items contenuti e sul supporto.
La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama Filter_freqItemset.
Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore con cui si inizializzano gli attributi della classe. Gli attributi della classe che vengono inizializzati col metodo costruttore sono: “insiemi_frequenti” cioè gli insiemi frequenti su cui effettuare il filtro e “condizione” cioè la condizione di filtraggio.
Questi due attributi vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore FILTER_FREQITEMSET .
L’utente può scegliere come insiemi frequenti di input  degli insiemi  già esistenti che si trovano nella directory kddml\insiemiFrequenti selezionando l’elemento “FILE_FREQITEMSET”. Altrimenti può scegliere di ricavare gli insiemi frequenti di input selezionando uno degli operatori che restituiscono itemsets frequenti ossia RDA_FREQITEMSETS, MINE_FREQITEMSET, FILTER_FREQITEMSET.

5.3.5.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore FILTER_FREQITEMSET chiama il metodo  eseguiFilterFreqItemset( );
a cui passa il nome del file di destinazione per i risultati (out_xml), e la rappresentazione DOM della sottoquery.

Se gli insiemi frequenti di input non sono già disponibili ma devono essere ricavati allora si effettua una chiamata ricorsiva a  query_executor.resolve per risolvere la sottoquery ed estrarre gli insiemi frequenti che costituiranno da input per il filtraggio. Nel metodo eseguiFilterFreqItemset viene creata un’ istanza di Filter_freqItemset:
dt = new Filter_freqItemset(insiemi_frequenti,condizione,textArea);e viene  invocato il corrispondente metodo execute( ).

Dove textArea è l’area di testo con cui possono essere visualizzati all’utente eventuali messaggi di errore.

La condizione può avere un qualsiasi grado di annidamento.
Per esempio:

COND = (   (     ((num_items > 6) OR (num_items < 3))  AND ( IN (pane) AND (supporto  > 3)  )  )  OR (NOT( IN (fragole))))
Le condizioni di base sono quelle espresse sul numero di items, sul supporto e sugli items contenuti nell’itemset dell’insieme frequente.

Queste condizioni di base vengono espresse rispettivamente con:

RELOP operazione relazionale usato sul supporto

ELEM_IN operatore relazionale usato sul numero di items

IN operatore relazionale usato sul valore degli items

Dopo di chè si possono costruire condizioni arbitrarialmente complesse effettuando delle operazioni di OR , AND e NOT sui casi base.

Il metodo usato per la valutazione di una condizione su un insieme di patterns frequenti è evalCond(condizione) che segue lo stesso procedimento del metodo omonimo usato per filtrare le regole di associazione. Questo metodo si basa su una implementazione ricorsiva valutando di volta in volta le sottocondizioni fino a ricadere sui casi base e restituisce un array di booleani che indicano gli insiemi frequenti da filtrare.

Quindi se consideriamo la condizione sotto forma di albero  prima si calcola il valore di verità delle foglie che rappresentano le condizioni di base e mano a mano che si sale verso la radice si fa a seconda dei casi l’or , l’and o il not tra i valori di verità ricavati dai nodi figli. In questo modo la radice assumerà il valore di verità finale della condizione che sarà true se l’insieme frequente soddisfa la condizione altrimenti sarà false. Tale valore di verità verrà inserito nel vettore di booleani sopra descritto.
Dopo che questa operazione è stata fatta su tutti gli insiemi frequenti, l’insieme frequente i_esimo verrà inserito nel risultato se vettore[i] è true.
5.3.6 Definizione della classe che implementa l’operatore  FREQITEMSET_EXCEPTION

L’operatore FREQITEMSET_EXCEPTION dato un insieme di tuple e un insieme di itemsets frequenti  restituisce quelle tuple che sono eccezioni agli insiemi frequenti.

La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama FreqItemset_Exception.

Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore a cui passiamo come parametri le istanze di ingresso, gli insiemi frequenti di input e il file di destinazione dei risultati. 

Questi tre parametri vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore FREQITEMSET_EXCEPTION.

L’utente può scegliere come insiemi frequenti di input  degli insiemi  già esistenti che si trovano nella directory kddml\insiemiFrequenti selezionando l’elemento “FILE_FREQITEMSET”. Altrimenti può scegliere di ricavare gli insiemi frequenti di input selezionando uno degli operatori che restituiscono itemsets frequenti ossia RDA_FREQITEMSETS, MINE_FREQITEMSET, FILTER_FREQITEMSET.

5.3.6.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore FREQITEMSET_EXCEPTION chiama il metodo  eseguiFreqItemsetException

a cui passa il nome del file di destinazione per i risultati (out_xml), e la rappresentazione DOM della sottoquery.

Se gli insiemi frequenti di input non sono già disponibili ma devono essere ricavati allora si effettua una chiamata ricorsiva a  query_executor.resolve per risolvere la sottoquery ed estrarre gli insiemi frequenti che costituiranno da input per il filtraggio. Nel metodo FreqItemsetException viene poi creata un’ istanza di Freqitemset_Exception:
fi = new FreqItemset_Exception(istanze,insiemi,out); e viene  invocato il corrispondente metodo execute( ).

Questo metodo  crea un vettore di booleani chiamato “controllo” che dovrà valere true in corrispondenza di ogni istanza che è eccezione di almeno un insieme frequente e crea la lista di istanze di output “out_inst”cioè l’insieme che conterrà le tuple che non supportano almeno un insieme frequente. Viene usato un ciclo while  con cui scorrere tutti gli insiemi frequenti e un sottociclo while con cui scorrere tutte le tuple e controllare per ogni insieme frequente quali sono le tuple che non lo soddisfano.
All’iterazione i_esima del sottociclo si estrae l’i_esima tupla e si controlla se gli items dell' insieme frequente sono contenuti nella tupla stessa. In caso affermativo significa che la tupla supporta almeno una insieme frequente (quella sotto esame) e controllo[i] viene posto uguale a false per indicare che l'istanza i non dovrà essere inserita nella lista out_inst perchè supporta almeno un insieme frequente.

Alla fine del ciclo while più esterno si riempie la lista out_inst che conterrà l’istanza i_esima se controllo[i] vale true.
Questa lista viene poi passata al metodo InstancestoXML.esporta() che provvede a rappresentare le tuple della lista con un documento xml appropriato agli oggetti “TUPLE”.

Il metodo che controlla se gli items dell'insieme frequente sono contenuti nell'istanza si chiama ItemInInstance.
Siccome gli items degli insiemi frequenti possono avere la forma:

“nome attributo = valore attributo” nel caso di item di tipo enumerato diversi dai casi yes/no, TRUE/FALSE, 1/0.  In questo caso per fare il confronto tra gli items delle tuple e quelli degli insiemi bisognerà estrarre dalla stringa sopra descritta la sottostringa “valore attributo” e confrontarlo con l’item estratto dalla tupla.

Se non siamo nel caso in cui l’item dell’insieme frequente è della forma sopra descritta allora o siamo nel caso in cui l’item è di tipo enumerato che può assumere i valori yes/no, TRUE/FALSE ,1/0  oppure siamo nel caso in cui l’item ha tipo STRING. Nel primo caso gli items delle tuple contengono i valori enumerati  yes/no oppure TRUE/FALSE oppure 1/0. In questo caso il confronto viene fatto tra il nome dell’attributo dell’item della tupla e il nome dell’item estratto dall’insieme frequente.
Nel secondo caso il confronto viene fatto semplicemente tra l’item della tupla e l’item dell’insieme frequente.
5.3.7 Definizione della classe che implementa l’operatore  FREQITEMSET_SUPPORT

L’operatore FREQITEMSET_SUPPORT dato un insieme di tuple e un insieme di itemsets frequenti  restituisce quelle tuple che supportano gli insiemi frequenti.

La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama FreqItemset_Support.

Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore a cui passiamo come parametri le istanze di ingresso, gli insiemi frequenti di input e il file di destinazione dei risultati. 

Questi tre parametri vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore FREQITEMSET_SUPPORT.

L’utente può scegliere come insiemi frequenti di input  degli insiemi  già esistenti che si trovano nella directory kddml\insiemiFrequenti selezionando l’elemento “FILE_FREQITEMSET”. Altrimenti può scegliere di ricavare gli insiemi frequenti di input selezionando uno degli operatori che restituiscono itemsets frequenti ossia RDA_FREQITEMSETS, MINE_FREQITEMSET, FILTER_FREQITEMSET.

5.2.7.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore FREQITEMSET_SUPPORT chiama il metodo  eseguiFreqItemsetSupport

a cui passa il nome del file di destinazione per i risultati (out_xml), e la rappresentazione DOM della sottoquery.

Se gli insiemi frequenti di input non sono già disponibili ma devono essere ricavati allora si effettua una chiamata ricorsiva a  query_executor.resolve per risolvere la sottoquery ed estrarre gli insiemi frequenti che costituiranno da input per il filtraggio. Nel metodo FreqItemsetSupport viene poi creata un’ istanza di Freqitemset_Support:
fi = new FreqItemset_Support(istanze,insiemi,out); e viene  invocato il corrispondente metodo execute( ).

Questo metodo  crea un vettore di booleani chiamato “controllo” che dovrà valere true in corrispondenza di ogni istanza già considerata e crea la lista di istanze di output “out_inst”cioè l’insieme che conterrà le tuple che  supportano almeno un insieme frequente. Viene usato un ciclo while  con cui scorrere tutti gli insiemi frequenti e un sottociclo while con cui scorrere tutte le tuple e controllare per ogni insieme frequente quali sono le tuple che lo soddisfano.

All’iterazione i_esima del sottociclo si estrae l’i_esima tupla e si controlla se gli items dell' insieme frequente sono contenuti nella tupla stessa. In caso affermativo significa che la tupla supporta almeno un insieme frequente (quella sotto esame) e controllo[i] viene posto uguale a true per indicare che l'istanza i dovrà essere inserita nella lista out_inst perchè supporta almeno un insieme frequente.

Alla fine del ciclo while più esterno si riempie la lista out_inst che conterrà l’istanza i_esima se controllo[i] vale true.

Questa lista viene poi passata al metodo InstancestoXML.esporta() che traduce l'insieme di istanze prodotte in un documento XML. 

Il metodo che controlla se gli items dell'insieme frequente sono contenuti nell'istanza si chiama ItemInInstance.
Questo metodo agisce allo stesso modo del metodo FreqItemset_Exception. ItemInInstance (vedi descrizione del metodo in sezione 4.2.6.1).
5.3.8 Definizione della classe che implementa l’operatore  PRESERVED_FREQITEMSET

L’operatore PRESERVED_FREQITEMSET dati una gerarchia e due insieme di itemsets frequenti uno più generale e uno più specifico restituisce le coppie di insiemi frequenti che si conservano lungo la gerarchia.

La classe che implementa l’operatore è stata inserita nel pacchetto kddml.operatori e si chiama FreqItemsetPreservati.

Come tutte le classi che implementano gli altri operatori del package “kddml.operatori” questa classe ha il metodo “execute( )” per l’esecuzione dell’operatore e il metodo costruttore a cui passiamo come parametri le istanze di ingresso, gli insiemi frequenti di input e il file di destinazione dei risultati. 

Questi tre parametri vengono specificati dall’utente nel momento in cui seleziona l’operatore FREQITEMSET_SUPPORT.

L’utente può scegliere come insiemi frequenti di input  degli insiemi  già esistenti che si trovano nella directory kddml\insiemiFrequenti selezionando l’elemento “FILE_FREQITEMSET”. Altrimenti può scegliere di ricavare gli insiemi frequenti di input selezionando uno degli operatori che restituiscono itemsets frequenti ossia RDA_FREQITEMSETS, MINE_FREQITEMSET, FILTER_FREQITEMSET.
Una volta che l’utente ha specificato i due insiemi di itemsets frequenti, deve specificare la gerarchia selezionando da un menù a tendina uno dei files contenuti nella directory “ kddml\xml_files\gerarchie”.
5.3.8.1 Estensione dell’interprete query_executor

Quando il query_executor incontra nell’analisi della query l’operatore FREQITEMSET_SUPPORT chiama il metodo  eseguiPreservedFreqItemset
a cui passa il nome del file di destinazione per i risultati (out_xml), e la rappresentazione DOM della sottoquery.

Se gli insiemi frequenti di input non sono già disponibili ma devono essere ricavati allora si effettua una chiamata ricorsiva a  query_executor.resolve per risolvere la sottoquery ed estrarre gli insiemi frequenti che costituiranno da input. Nel metodo PreservedFreqItemset viene poi creata un’ istanza di FreqItemsetPreservati: 
pr = new FreqItemsetPreservati(insiemiFrequenti1, insiemiFrequenti2, gerarchia); e viene invocato il corrispondente metodo execute( ).

In questo metodo si hanno due cicli for annidati.

Quello più esterno scandisce gli ITEMSET degli insiemi frequenti generalizzati

Mentre quello più interno scorre gli ITEMSET degli insiemi frequenti più specializzati.

Quindi per ogni itemset degli insiemi frequenti più generali si controlla se è una generalizzazione secondo la gerarchia di uno degli  itemset degli insiemi frequenti specializzati estraendo e facendo il controllo su tutti gli itemsets di quest’ultimi.

Per controllare se un itemset è la generalizzazione di un altro itemset si invoca il metodo DueListe a cui si passa coem parametri la lista degli items del primo itemset e la lista degli items del secondo itemset.

In questo metodo si controlla item per item se si conservano lungo la gerarchia.

Poichè negli insiemi frequenti gli items possono comparire nella forma:

“nome attributo = valore enumerato” in questo caso si è scelto di considerare come item  “nome attributo”. Nel caso che l'attributo sia numerico l'item si presenta nella forma: “nome attributo = valore numerico”. In questo caso la scelta di considerare come item il “nome attributo” è obbligata.

Se invece l'item non contiene il carattere “=” significa che l'attributo è di tipo String oppure è un attributo che può assumere solo i valori yes/no,  TRUE/FALSE, oppure 1/0. In questi tre casi l'item da considerare è semplicemente  l'item stesso. Con la chiamata al metodo “ isInGerarchia (itemSpec, itemGen))” si controlla se l’item dell’itemset più specifico (itemSpec)  e' effettivamente una specializzazione secondo la gerarchia di uno degli items dell’itemset più generale (itemGen). All’interno di questo metodo viene invocato il metodo “IsInG” che trova il nodo contenente l'item specificato itemSpec.
Una volta trovato il nodo si risale lungo la gerarchia fino a quando non si trova l’item generalizzato itemGen. Se viene trovato allora possiamo passare al controllo degli altri items dell’insieme frequente generalizzato altrimenti significa che l’itemset dell’insieme frequente generalizzato sotto esame non si conserva lungo la gerarchia e si passa al prossimo insieme frequente generalizzato.
Se risulta che tutti gli items di un insieme frequente generalizzato rappresentano una generalizzazione di un insieme frequente specifico allora questa coppia di insiemi frequenti viene inserita tra le coppie di itemsets frequenti che si conservano lungo quella gerarchia.
Capitolo 6 Esempi d’uso degli operatori
Per ogni operatore supponiamo di partire da una nuova query tramite il comando “create” selezionato da “File” nell’interfaccia grafica.

Da una parte verrà visualizzata la query e dall’altra le forms in cui inserire passo dopo passo gli elementi e gli attributi che andranno a costruire la query stessa.

All’inizio avremo la schermata sotto descritta dove la query è vuota e dove compare la form per inserire il nome della query.

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY/>                                      name 
</KDDML_OBJECT>

Supponendo di inserire come “name” il nome “ProvaQuery” e selezionando “Insert” otteniamo come risultato da una parte la visualizzazione della query con il nome che gli è stato appena dato e dall’altra una lista da cui scegliere l’operatore:

<KDDML_OBJECT>                                                TAKE BY IF

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery"/>                  RULE EXCEPTION

</KDDML_OBJECT>                                                N_CLUSTERS_OF

                                                                                     FREQITEMSETS_RDA

                                                                                     .....

                                                                                     FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE

                                                                                     .....

                                                                                     FREQITEMSET_EXCEPTION

                                                                                     ......

                                                                                     PRESERVED_FREQITEMSET

                                                                                     .......

                                                                                     FREQITEMSET_SUPPORT

                                                                                     RDA_FREQITEMSETS

                                                                                     .....

                                                                                     MINE_FREQITEMSET

                                                                                     ....

                                                                                     FILTER_FREQITEMSET

6.1 Operatore FREQITEMSET _RDA

Se scegliamo dalla lista l’operatore FREQITEMSET_RDA otteniamo la seguente query e le seguenti forms:
<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">          xml_dest
    <FREQITEMSETS_RDA/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>                                       confidence
“xml_dest” è opzionale, tuttavia supponiamo di assegnargli “Dest_Fis-Rda.xml”

e supponiamo di assegnare a “confidence” il valore 0.5. Una volta specificati questi due parametri  selezioniamo “Insert”

La query risultante sarà:

<KDDML_OBJECT>
  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FREQITEMSETS_RDA xml_dest="Dest_Fis-Rda.xml" confidence="0.5"/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

accanto alla rappresentazione della query verrà proposto di scegliere uno degli elementi di una lista di operatori che possono restituire insiemi frequenti o un file contenente itemsets frequenti:

FILE_FREQITEMSET   

RDA_FREQITEMSET

MINE-FREQITEMSET

FILTER_FREQITEMSET

Supponiamo  di scegliere dalla lista sopra descritta l’elemento “FILE_FREQITEMSET” cioè esprimiamo la volontà di scegliere un file che contiene itemsets frequenti.

La query sarà:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FREQITEMSETS_RDA xml_dest="Dest_Fis-Rda.xml" confidence="0.5">

      <FILE_FREQITEMSET/>

    </FREQITEMSETS_RDA>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Accanto alla query verrà visualizzata attraverso un menù a tendina la lista dei files che contengono gli itemsets frequenti che si trovano nella directory: kddml/xml_files/insiemiFrequenti:

                            file_name

Supponiamo di selezionare il file “freq_acquisti.xml” che ha la seguente forma:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente3" support="2" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente4" support="2" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente5" support="2" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="zucca" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente6" support="2" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="uova" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente7" support="3" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente8" support="3" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="biscotti" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente9" support="3" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente10" support="3" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="birra" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente11" support="4" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="galletto" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente12" support="5" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="pane" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente13" support="7" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente14" support="10" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente15" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente16" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="pane" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente17" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente18" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente19" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente20" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente21" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente22" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente23" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente24" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente25" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente26" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  <ITEM ItemName="uova" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>
Dopo di che scegliamo di terminare qua la nostra query scegliendo “Fine Dichiarazione”. La query risultante sarà:
<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FREQITEMSETS_RDA xml_dest="Dest_Fis-Rda.xml" confidence="0.5">

      <FILE_FREQITEMSET file_name="freq_acquisti.xml"/>

    </FREQITEMSETS_RDA>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>
Dopo averla fatta eseguire si ottengono le seguenti regole di associazione:
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_RULES>
- <RDA rda_id="regola1" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola2" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </BODY>
+ <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola3" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola4" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola5" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola6" support="2" confidence="0.6666666666666666">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola7" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola8" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola9" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="pane" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola10" support="2" confidence="0.6666666666666666">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola11" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola12" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola13" support="2" confidence="0.6666666666666666">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola14" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola15" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="uova" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola16" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="uova" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola17" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
  </KDD_RULES>
  </KDDML_OBJECT>
Che veranno visualizzate su schermo nel formato HTML.

6.2 Operatore FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE

Se selezioniamo l’operatore From_Documents_To_Tuple dalla lista degli operatori la query risultante e i le forms visualizzate saranno le seguenti:

<KDDML_OBJECT>                                        xml_dest
  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                     
    <FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE/>     transaction_type
  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>                                           
                                                                                 path
Poiché xml_dest è opzionale, scegliamo di non specificarlo.
transaction_type è un menù a tendina dove possiamo selezionare “Documento” oppure “Paragrafo”. Supponiamo di selezionare “Paragrafo” e di specificare come path la directory “./documento.txt” dove “./documento.txt” è il nome del seguente file che contiene un documento paragrafato:

“ funzionamenti   sistema  classificazione oggetti presenti  ambiente  parte  robot . funzionamenti   sistema  classificazione importanza  data mining particolarmente riconosciuta  settori  assicurazioni   studio  comportamento clienti sanita   diagnosi monitoraggio  pazienti   sistemi telecomunicazioni banche vendita  dettaglio  marketing finanza   supporto  investimenti   ingegneria    simulazione  analisi  . funzionamenti   sistema  classificazione seguito riportiamo  esempi  utilizzo  DM . 

 funzionamenti   sistema  classificazione tipica applicazione  settore  marketing  utilizzata scoprire comportamenti  clienti . funzionamenti   sistema  classificazione  obiettivo richiesto trovare modelli  consumatori suddivisi  classi comuni   esempio  interesse  livello  guadagni  identificare  miglior prodotto associato  clienti diversi  individuare  associazioni  prodotti acquistati supermercato   market basket analisi   fine  pianificare campagne promozionali . funzionamenti   sistema  classificazione altro importante esempio  applicazione settore assicurativo  costruzione modelli comportamento fraudolenti    fraud detection  atti  individuare inganni  imbrogli  parte  clienti . funzionamenti   sistema  classificazione  settore bancario  uso  tecniche  data mining  risultare utile  molti scopi . funzionamenti   sistema  classificazione  quest area  scoprire mediante  data mining  uso  carte  credito false identificare clienti fedeli effettuare controlli  prestiti concessi prevedere  probabilmente cambieranno  loro affiliazione carta . funzionamenti   sistema  classificazione possibile inoltre determinare tipo  uso  carta  credito  stato fatto  gruppi  clienti  cercare  correlazioni nascoste  differenti indicatori finanziari . funzionamenti   sistema  classificazione ultimi anni  vertiginosa espansione  internet ha generato nuovi domini applicativi  data mining . funzionamenti   sistema  classificazione commercio elettronico altre attivita  esso correlate stanno creando continueranno  creare enormi quantità  dati utilizzabili scopi commerciali sociali . funzionamenti   sistema  classificazione Alcune applicazioni text-mining  esempio analizzano pagine testo  siti web  carattere finanziario  prevedere andamenti  titoli borsa . funzionamenti   sistema  classificazione  utilizzo  DM applicato  mondo  Internet  ferma text-mining ma coinvolge anche  ricerca  strumenti rendere motori  efficienti veloci  scoperta  nuovi algoritmi  proxy catching intelligente   Web Mining . funzionamenti   sistema  classificazione Anche  area  dati rilevati  maniera remota rappresenta  altra possibile applicazione  data  essendo  vasta sorgente  disponibile .   ”
Notiamo che in questo testo sono stati tolti gli articoli e tutto ciò che non è significativo ai nostri scopi. Inoltre abbiamo intenzionalmente ripetuto in ogni paragrafo alcune parole come “funzionamenti, sistema, classificazione”.

Dopo aver specificato questi parametri la query risultante sarà:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE

           transaction_type="paragrafo" path="./documento.txt"/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

 A questo punto scegliamo di terminare la formulazione della nostra query e la facciamo eseguire.

Il risultato sarà un file .xml contenente lo schema delle tuple nel formato verticale e un file .data contenente le tuple. Questi due files vengono memorizzati in kddml/xml-files/vertical-tuple con nomi ripettivamente tmp1_ProvaQuery.xml e tmp1_ProvaQuery.data.

Schema tuple: 

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_TUPLE>
- <SCHEMA name="tmp1_ProvaQuery.xml">
- <ATTRIBUTE name="trans">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="item">
  <STRING /> 

  </ATTRIBUTE>
  </SCHEMA>
 <DATA_FILEref="/kddml/xml-files/vertical_tuple/tmp1_ProvaQuery.data" /> 

  </KDD_TUPLE>
  </KDDML_OBJECT>

Tuple:

1,funzionamenti

1,sistema

1,classificazione

1,oggetti

1,presenti

1,ambiente

1,parte

1,robot

2,funzionamenti

2,sistema

2,classificazione

2,importanza

2,data

2,mining

2,particolarmente

2,riconosciuta

2,settori

2,assicurazioni

2,studio

2,comportamento

2,clienti

2,sanita

2,diagnosi

2,monitoraggio

2,pazienti

2,sistemi

2,telecomunicazioni

2,banche

2,vendita

2,dettaglio

2,marketing

2,finanza

2,supporto

2,investimenti

2,ingegneria

2,simulazione

2,analisi

3,funzionamenti

3,sistema

3,classificazione

3,seguito

3,riportiamo

3,esempi

3,utilizzo

3,DM

4,funzionamenti

4,sistema

4,classificazione

4,tipica

4,applicazione

4,settore

4,marketing

4,utilizzata

4,scoprire

4,comportamenti

4,clienti

5,funzionamenti

5,sistema

5,classificazione

5,obiettivo

5,richiesto

5,trovare

5,modelli

5,consumatori

5,suddivisi

5,classi

5,comuni

5,esempio 
5,interesse

5,livello

5,guadagni

5,identificare

5,miglior

5,prodotto

5,associato

5,clienti

5,diversi

5,individuare

5,associazioni

5,prodotti

5,acquistati

5,supermercato

5,market

5,basket

5,analisi

5,fine

5,pianificare

5,campagne

5,promozionali

6,funzionamenti

6,sistema

6,classificazione

6,altro

6,importante

6,esempio

6,applicazione

6,settore

6,assicurativo

6,costruzione

6,modelli

6,comportamento

6,fraudolenti

6,fraud

6,detection

6,atti

6,individuare

6,inganni

6,imbrogli

6,parte

6,clienti

7,funzionamenti

7,sistema

7,classificazione

7,settore

7,bancario

7,uso

7,tecniche

7,data

7,mining

7,risultare

7,utile

7,molti

7,scopi

8,funzionamenti

8,sistema

8,classificazione

8,quest

8,area

8,scoprire

8,mediante

8,data

8,mining

8,uso

8,carte

8,credito

8,false

8,identificare

8,clienti

8,fedeli

8,effettuare

8,controlli

8,prestiti

8,concessi

8,prevedere

8,probabilmente

8,cambieranno

8,loro

8,affiliazione

8,carta

9,funzionamenti

9,sistema

9,classificazione

9,possibile

9,inoltre

9,determinare

9,tipo

9,uso

9,carta

9,credito

9,stato

9,fatto

9,gruppi

9,clienti

9,cercare

9,correlazioni

9,nascoste

9,differenti

9,indicatori

9,finanziari

10,funzionamenti

10,sistema

10,classificazione

10,ultimi

10,anni

10,vertiginosa

10,espansione

10,internet

10,ha

10,generato

10,nuovi

10,domini

10,applicativi

10,data

10,mining

11,funzionamenti

11,sistema

11,classificazione

11,commercio

11,elettronico

11,altre

11,attivita

11,esso

11,correlate

11,stanno

11,creando

11,continueranno

11,creare

11,enormi

11,quantità

11,dati

11,utilizzabili

11,scopi

11,commerciali

11,sociali

12,funzionamenti

12,sistema

12,classificazione

12,Alcune

12,applicazioni

12,text-mining

12,esempio

12,analizzano

12,pagine

12,testo

12,siti

12,web

12,carattere

12,finanziario

12,prevedere

12,andamenti

12,titoli

12,borsa

13,funzionamenti

13,sistema

13,classificazione

13,utilizzo

13,DM

13,applicato

13,mondo

13,Internet

13,ferma

13,text-mining

13,ma

13,coinvolge

13,anche

13,ricerca

13,strumenti

13,rendere

13,motori

13,efficienti

13,veloci

13,scoperta

13,nuovi

13,algoritmi

13,proxy

13,catching

13,intelligente

13,Web

13,Mining

14,funzionamenti

14,sistema

14,classificazione

14,Anche

14,area

14,dati

14,rilevati

14,maniera

14,remota

14,rappresenta

14,altra

14,possibile

14,applicazione

14,data

14,essendo

14,vasta

14,sorgente

14,disponibile

%

Le tuple veranno visualizzate in formato HTML sotto forma di tabella.

6.3 Operatore FREQITEMSET_EXCEPTION
Se selezioniamo l’operatore Freqitemset_Exception dalla lista degli operatori la query risultante e la form visualizzate saranno le seguenti:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                 xml_dest
    <FREQITEMSET_EXCEPTION/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>
Supponiamo di porre xml_dest uguale a “freq_Exc.xml”.

Al passo successivo ci viene proposto di selezionare un elemento da una lista contenente sia operatori che restituiscono insiemi frequenti sia un file che contiene insiemi frequenti già esistenti:

<KDDML_OBJECT>                                                                        FILE_FREQITEMSET
  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                                           RDA_FREQITEMSET

    <FREQITEMSET_EXCEPTION xml_dest="freq_Exc.xml"/>    MINE_FREQITEMSET
  </KDD_QUERY>                                                                         FILTER_FREQITEMSET
</KDDML_OBJECT>
Per semplicità supponiamo di selezionare l’elemento FILE_FREQITEMSET.

Facendo questa scelta verrà visualizzato un menù a tendina da cui possiamo selezionare uno dei files contenuti nella directory kddml/xml files/insiemiFrequenti :


                    file_name
Scegliamo come insiemi frequenti quelli contenuti nel file weather_3.xml e sotto rappresentati:

  <?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="3">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 80" /> 

  <ITEM ItemName="outlook = rainy" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="3">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 70" /> 

  <ITEM ItemName="outlook = sunny" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente3" support="2" numItems="3">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="outlook = overcast" /> 

  <ITEM ItemName="windy" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>
La query risultante sarà:
<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FREQITEMSET_EXCEPTION xml_dest="freq_Exc.xml">

      <FILE_FREQITEMSET file_name="weather_3.xml"/>

    </FREQITEMSET_EXCEPTION>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>
Accanto a questa query verrà viene visualizzata una lista da cui è possibile selezionare o un operatore che restituisce un file di tuple oppure un file di tuple già esistenti.

Per semplicità scegliamo un file di tuple già esistenti selezionando dalla lista l’elemento FILE_TUPLE. Il passo successivo sarà quello di scegliere uno dei files di tuple tramite un menù a tendina che offre la lista dei files che si trovano in kddml/xml-files/tuple:

KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">            file_name
    <FREQITEMSET_EXCEPTION 
            xml_dest="freq_Exc.xml">

      <FILE_FREQITEMSET 
           file_name="weather_3.xml"/>

      <FILE_TUPLE/>

    </FREQITEMSET_EXCEPTION>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Supponiamo di scegliere le tuple contenute nel file weather.xml.

Non riportiamo le tuple perché vengono già rappresentate nella sezione 6.7

A questo punto chiudiamo la query che risulterà nella seguente forma:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FREQITEMSET_EXCEPTION xml_dest="freq_Exc.xml">

      <FILE_FREQITEMSET file_name="weather_3.xml"/>

      <FILE_TUPLE file_name="weather.xml"/>

    </FREQITEMSET_EXCEPTION>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Mandando in esecuzione la query sopra rappresentata otteniamo come risultato le seguenti tuple:

Schema delle tuple:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_TUPLE>
- <SCHEMA name="weather">
- <ATTRIBUTE name="outlook">
  <ENUMERATED value="sunny" /> 

  <ENUMERATED value="overcast" /> 

  <ENUMERATED value="rainy" /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="temperature">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="humidity">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="windy">
  <ENUMERATED value="TRUE" /> 

  <ENUMERATED value="FALSE" /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="play">
  <ENUMERATED value="yes" /> 

  <ENUMERATED value="no" /> 

  </ATTRIBUTE>
  </SCHEMA>
  <DATA_FILE ref="/kddml/xml-files/tuple/freq_Exc.xml.data" /> 

  </KDD_TUPLE>
  </KDDML_OBJECT>
Tuple:

sunny,85,85,FALSE,no

sunny,80,90,TRUE,no

overcast,83,86,FALSE,yes

rainy,70,96,FALSE,yes

rainy,65,70,TRUE,no

sunny,72,95,FALSE,no

overcast,81,75,FALSE,yes

rainy,71,91,TRUE,no

   overcast,80,74,FALSE,yes

%

Le tuple verranno visualizzate mediante un documento HTML.

6.4 Operatore PRESERVED_FREQITEMSET

Selezionando questo operatore viene visualizzata la seguente query e form:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">            xml_dest
    <PRESERVED_FREQITEMSET/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT> 
Supponiamo di omettere xml_dest essendo opzionale.

Al passo successivo dobbiamo scegliere uno dei seguenti elementi per specificare gli insiemi frequenti più specifici rispetto alla gerarchia:

FILE_FREQITEMSET

RDA_FREQITEMSET

MINE_FREQITEMSET

FILTER_FREQITEMSET

Supponiamo per semplicità di selezionare FILE_FREQITEMSET.

A questo punto accanto alla query compare un menù a tendina in cui possiamo scegliere il file di itemsets frequenti già esistenti:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">             file_name

    <PRESERVED_FREQITEMSET>

      <FILE_FREQITEMSET/>

    </PRESERVED_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>
Scegliamo il seguente file “SPECIFICI.xml”:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="PUGLIESE" /> 

  <ITEM ItemName="ACQUA" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="PASTA" /> 

  <ITEM ItemName="ROSSO" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>
A questo punto ci viene  proposta nuovamente la lista descritta sopra per poter selezionare il secondo insieme di itemsets frequenti ossia quelli generali rispetto alla gerarchia.

Supponiamo nuovamente di scegliere un file già esistente ossia di selezionare dalla lista l’elemento FILE_FREQITEMSET. Comparirà nuovamente il menù a tendina descritto sopra e la seguente query:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <PRESERVED_FREQITEMSET>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="SPECIFICI.xml"/>

    </PRESERVED_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Scegliamo come insiemi frequenti generali quelli contenuti nel file “GENERALE.xml”:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="PANE" /> 

  <ITEM ItemName="BEVANDE" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="CIBO" /> 

  <ITEM ItemName="VINO" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>
Il passo successivo è quellodi selezionare la Gerarchia:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                      HIERARCHY_FILE
    <PRESERVED_FREQITEMSET>                                                        
      <FILE_FREQITEMSET file_name="SPECIFICI.xml"/>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="GENERALE.xml"/>

    </PRESERVED_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Selezionando l’elemento HIERARCHY_FILE viene visualizzato un  menù a tendina da cui selezionare una delle gerarchie contenute nella directory kddml/xml-files/gerarchie.

Supponiamo di scegliere come gerarchia la seguente (Alimenti.xml):

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_HIERARCHY>
- <CATEGORY name="COOP">
- <SUBELEMENT name="ALIMENTI">
- <SUBELEMENT name="CIBO">
- <SUBELEMENT name="PANE">
  <OBJECT name="PUGLIESE" /> 

  <OBJECT name="TOSCANO" /> 

  </SUBELEMENT>
  <OBJECT name="PASTA" /> 

  </SUBELEMENT>
- <SUBELEMENT name="BEVANDE">
  <OBJECT name="ACQUA" /> 

- <SUBELEMENT name="VINO">
  <OBJECT name="ROSSO" /> 

  <OBJECT name="BIANCO" /> 

  </SUBELEMENT>
  </SUBELEMENT>
  </SUBELEMENT>
  </CATEGORY>
  </KDD_HIERARCHY>
  </KDDML_OBJECT>
A questo punto chiudiamo la dichiarazione della query che risulterà come segue:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <PRESERVED_FREQITEMSET>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="SPECIFICI.xml"/>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="GENERALE.xml"/>

      <HIERARCHY_FILE file_name="Alimenti.xml"/>

    </PRESERVED_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

mandandola in esecuzione otteniamo i seguenti double_itemsets_frequenti:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <DOUBLE_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="PANE" /> 

  <ITEM ItemName="BEVANDE" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="PUGLIESE" /> 

  <ITEM ItemName="ACQUA" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </DOUBLE_FREQITEMSET>
- <DOUBLE_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="CIBO" /> 

  <ITEM ItemName="VINO" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="PASTA" /> 

  <ITEM ItemName="ROSSO" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </DOUBLE_FREQITEMSET>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>
Queste coppie di insiemi frequenti verranno visualizzate mediante documento HTML.

 6.5 Operatore FREQITEMSET _SUPPORT

 Selezionando questo operatore otteniamo la seguente query e form:
<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">        xml_dest
    <FREQITEMSET_SUPPORT/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Ignoriamo xml_dest (opzionale) e passiamo allo step successivo:

<KDDML_OBJECT>                                                     FILE_FREQITEMSET
  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                        RDA_FREQITEMSET
    <FREQITEMSET_SUPPORT/>                                 MINE_FREQITEMSET
  </KDD_QUERY>                                                         FILTER_FREQITEMSET
</KDDML_OBJECT>

e selezioniamo dalla lista o un operatore che restituisce insiemi frequenti o un file già esistente  contenente itemsets frequenti.

Per semplicità scegliamo un file già esistente ossia selezioniamo l’elemento FILE_FREQITEMSET.

Come negli esempi precedenti compare un menù a tendina da cui decidiamo di selezionare il file “weather3.xml” che abbiamo già usato nell’esempio dell’operatore FREQITEMSET_EXCEPTION.

Dopo di chè viene visualizzata la lista dei files contenenti tuple già esistenti o dei possibili operatori che restituiscono tuple.

Supponiamo di scegliere tuple già esistenti come “weather.xml” la cui rappresentazione è riportata nella sezione 6.7. 
Query risultante:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FREQITEMSET_SUPPORT>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="weather3.xml"/>

      <FILE_TUPLE file_name="weather.xml"/>

    </FREQITEMSET_SUPPORT>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

A questo punto chiudiamo la dichiarazione della query e la mandiamo in esecuzione.

Il risultato è la seguente tabella:
Schema:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_TUPLE>
- <SCHEMA name="weather">
- <ATTRIBUTE name="outlook">
  <ENUMERATED value="sunny" /> 

  <ENUMERATED value="overcast" /> 

  <ENUMERATED value="rainy" /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="temperature">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="humidity">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="windy">
  <ENUMERATED value="TRUE" /> 

  <ENUMERATED value="FALSE" /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="play">
  <ENUMERATED value="yes" /> 

  <ENUMERATED value="no" /> 

  </ATTRIBUTE>
  </SCHEMA>
  <DATA_FILE ref="/kddml/xml-files/tuple/tmp1_ProvaQuery.xml.data" /> 

  </KDD_TUPLE>
  </KDDML_OBJECT>
Tuple:
rainy,68,80,FALSE,yes

rainy,75,80,FALSE,yes

sunny,69,70,FALSE,yes

sunny,75,70,TRUE,yes

overcast,64,65,TRUE,yes

overcast,72,90,TRUE,yes

%

Notiamo che abbiamo ottenuto un risultato complementare rispetto a quello restituito dall’ operatore FREQITEMSET_EXCEPTION passando le stesse tuple e gli stessi itemsets frequenti.
6.6 Operatore RDA_FREQITEMSET

Se scegliamo dalla lista l’operatore RDA_FREQITEMSET otteniamo la seguente query e la seguente form:
<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">           xml_dest
    <RDA_FREQITEMSETS/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>                                             
“xml_dest” è opzionale, decidiamo di non specificarlo.

Nel passo successivo selezionando un elemento dalla lista sotto riportata potremo scegliere un file già esistente contenente RDA oppure un operatore che restituisce RDA:

FREQITEMSET_RDA

COND_OP

FILTER_IF

MINE_RULE

FILES_RULES

Per semplicità selezioniamo FILES_RULES ossia un file di RDA già esistente.

Come negli esempi precedenti verrà visualizzato un menù a tendina da cui scegliere uno dei files che si trovano in kddml/xml-files/regole:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <RDA_FREQITEMSETS>                              file_name  
      <FILE_RULES/>

    </RDA_FREQITEMSETS>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Supponiamo di scegliere le seguenti regole di associazione:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_RULES>
- <RDA rda_id="regola1" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola2" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola3" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola4" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola5" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola6" support="2" confidence="0.6666666666666666">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola7" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola8" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola9" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="pane" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola10" support="2" confidence="0.6666666666666666">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola11" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola12" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola13" support="2" confidence="0.6666666666666666">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola14" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola15" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="uova" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola16" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="uova" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
- <RDA rda_id="regola17" support="2" confidence="1.0">
- <BODY>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </BODY>
- <HEAD>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </HEAD>
  </RDA>
  </KDD_RULES>
  </KDDML_OBJECT>
A questo punto terminiamo la dichiarazione della query.

La query risultante sarà:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="l">

    <RDA_FREQITEMSETS>

      <FILE_RULES file_name="Dest_Fis-Rda.xml"/>

    </RDA_FREQITEMSETS>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>
Mandandola in esecuzione otteniamo i seguenti itemsets frequenti:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente3" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente4" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente5" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente6" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente7" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="pane" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente8" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="crema" /> 

  <ITEM ItemName="latte" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente9" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="vino" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente10" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente11" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="uova" /> 

  <ITEM ItemName="yogurt" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente12" numItems="2" support="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="fragole" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>
Tali insiemi frequenti verranno visualizzati con un documento HTML.
6.7 Operatore MINE_FREQITEMSET

La scelta di questa operatore porta alla visualizzazione della seguente query e forms:

<KDDML_OBJECT>                     xml_dest

  <KDD_QUERY 
           name="ProvaQuery">                                                                     <MINE_FREQITEMSET/>            valori_attributi_da_scartare
  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>                    attributi_da_scartare
                                                                        

                                                         lunghezza_insiemi

Supponiamo di  specificare i parametri come mostrato sopra.

A questo punto ci viene proposto di selezionare l’algoritmo per il calcolo degli insiemi frequenti:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                                                                 DCI

    <MINE_FREQITEMSETvalori_attributi_da_scartare="sunny;80"    attributi_da_scartare="outlook,temperature" lunghezza_insiemi=">1"/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Selezioniamo l’unico elemento che possiamo selezionare ossia DCI.

Quindi ci viene richiesto il minimo supporto:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <MINE_FREQITEMSET 

           valori_attributi_da_scartare="sunny;80"             min_support  

            attributi_da_scartare="outlook,temperature" 

            lunghezza_insiemi=">1">

      <DCI/>

    </MINE_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Inseriamo “2” come minimo supporto. E’ anche possibile esprimere il supporto in percentuale dando in input un valore compreso tra 0 e 1.
A questo punto viene visualizzata una lista di files che contengono tuple già esistenti oppure tutti i possibili operatori che restituiscono tuple.

Supponiamo di scegliere l’elemento FILE_TUPLE ossia vogliamo scegliere (tramite un menù a tendina) uno dei files di tuple che si trovano in kddml/xml-files/tuple:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <MINE_FREQITEMSET

           valori_attributi_da_scartare="sunny;80"            file_name
           attributi_da_scartare="outlook,temperature"

           lunghezza_insiemi=">1">

      <DCI min_support="2"/>

      <FILE_TUPLE/>

    </MINE_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Supponiamo di scegliere come tuple le seguenti (weather.xml):

Schema di weather.xml:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_TUPLE>
- <SCHEMA name="weather">
- <ATTRIBUTE name="outlook">
  <ENUMERATED value="sunny" /> 

  <ENUMERATED value="overcast" /> 

  <ENUMERATED value="rainy" /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="temperature">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="humidity">
  <REAL /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="windy">
  <ENUMERATED value="TRUE" /> 

  <ENUMERATED value="FALSE" /> 

  </ATTRIBUTE>
- <ATTRIBUTE name="play">
  <ENUMERATED value="yes" /> 

  <ENUMERATED value="no" /> 

  </ATTRIBUTE>
  </SCHEMA>
  <DATA_FILE ref="/kddml/xml-files/tuple/weather.data" /> 

  </KDD_TUPLE>
  </KDDML_OBJECT>
Tuple:

sunny,85,85,FALSE,no

sunny,80,90,TRUE,no

overcast,83,86,FALSE,yes

rainy,70,96,FALSE,yes

rainy,68,80,FALSE,yes

rainy,65,70,TRUE,no

overcast,64,65,TRUE,yes

sunny,72,95,FALSE,no

sunny,69,70,FALSE,yes

rainy,75,80,FALSE,yes

sunny,75,70,TRUE,yes

overcast,72,90,TRUE,yes

overcast,81,75,FALSE,yes

rainy,71,91,TRUE,no

overcast,80,74,FALSE,yes

%

Chiudiamo la query:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <MINE_FREQITEMSETvalori_attributi_da_scartare="sunny;80" attributi_da_scartare="outlook,temperature" lunghezza_insiemi=">1">

      <DCI min_support="2"/>

      <FILE_TUPLE file_name="weather.xml"/>

    </MINE_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

ed eseguiamola.

Il risultato sono i seguenti insiemi frequenti:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente1" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 80" /> 

  <ITEM ItemName="outlook = rainy" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente2" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 80" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente3" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 90" /> 

  <ITEM ItemName="windy" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente4" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="temperature = 75" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente5" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 70" /> 

  <ITEM ItemName="windy" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente6" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 70" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente7" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="outlook = rainy" /> 

  <ITEM ItemName="windy" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente8" support="3" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="outlook = rainy" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente9" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="outlook = overcast" /> 

  <ITEM ItemName="windy" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente10" support="5" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="outlook = overcast" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente11" support="3" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="windy" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente12" support="2" numItems="3">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="humidity = 80" /> 

  <ITEM ItemName="outlook = rainy" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente13" support="2" numItems="3">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="outlook = overcast" /> 

  <ITEM ItemName="windy" /> 

  <ITEM ItemName="play" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>

6.8 Operatore FILTER_FREQITEMSET

Scegliendo questo operatore viene visualizzata la seguente query e form:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                     xml_dest
    <FILTER_FREQITEMSET/>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Ignoriamo xml_dest che è opzionale e passiamo direttamente al passo successivo in cui viene visualizzata una lista di elementi da cui selezionare o un file di insieme frequenti già esistenti oppure un operatore che restituisce degli itemsets frequenti:

FILE_FREQITEMSET

RDA_FREQITEMSET

MINE_FREQITEMSET

FILTER_FREQITEMSET

Per semplicità suuponiamo di scegliere l’elemento FILE_FREQITEMSET. Come negli esempi precedenti compare un menù a tendina da cui decidiamo di selezionare il file “freq_acquisti.xml” che abbiamo già usato nell’esempio della sezione 6.1.

Dopo di che compare l’elemento COND che ci permettere di esprimere la condizione di filtraggio:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                                              COND
    <FILTER_FREQITEMSET>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="freq_acquisti.xml"/>

    </FILTER_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Selezionando COND otteniamo una lista di operatori che servono per formulare le condizioni:

OR_COND

ELEM_IN

AND_COND

RELOP

NOT_COND

IN

Supponiamo di voler filtrare solo quegli itemsets frequenti contenuti in freq_acquisti.xml che hanno nell’itemset l’item “acqua”.

Allora selezioniamo dalla lista sopra descritta l’elemento IN.

Al passo successivo ci viene chiesto di specificare  i due parametri sotto figurati:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">                       identifier
    <FILTER_FREQITEMSET>

      <FILE_FREQITEMSET 
                       file_name="freq_acquisti.xml"/>             value
      <COND>

        <IN/>

      </COND>

    </FILTER_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Abbiamo posto identifier uguale ad “itemset” e value uguale ad “acqua” per indicare che vogliamo solo gli insiemi frequenti che hanno nell’elemento “itemset” l’item “acqua”.

La query risultante sarà:

<KDDML_OBJECT>

  <KDD_QUERY name="ProvaQuery">

    <FILTER_FREQITEMSET>

      <FILE_FREQITEMSET file_name="freq_acquisti.xml"/>

      <COND>

        <IN identifier="itemset" value="acqua"/>

      </COND>

    </FILTER_FREQITEMSET>

  </KDD_QUERY>

</KDDML_OBJECT>

Mandandola in esecuzione otteniamo come risultato i seguenti insiemi frequenti:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" ?> 

  <!DOCTYPE KDDML_OBJECT (View Source for full doctype...)> 

- <KDDML_OBJECT>
- <KDD_FREQITEMSET>
- <FIS fis_id="insieme_frequente14" support="10" numItems="1">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente18" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="candeggina" /> 

  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente22" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="latte" /> 

  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
- <FIS fis_id="insieme_frequente25" support="2" numItems="2">
- <ITEMSET>
  <ITEM ItemName="insalata" /> 

  <ITEM ItemName="acqua" /> 

  </ITEMSET>
  </FIS>
  </KDD_FREQITEMSET>
  </KDDML_OBJECT>

Questi insiemi frequenti verranno visualizzati mediante un documento HTML.
Conclusioni
Il lavoro di questa tesi è stato per me più che interessante perché mi ha aperto le porte al mondo del data mining e mi ha fatto comprendere l’impensata utilità che possiamo ricavare da grandi quantità di dati a prima vista inutili. Questo campo di studio, secondo me, porta avanti un lavoro particolarmente nobile perché, oltre al settore dell’economia e a molti altri campi, porta grandi vantaggi anche nei settori della medicina e della bioinformatica aumentando le speranze nella ricerca medica. 
Oltre a ciò, con questa tesi ho approfondito la mia conoscenza del linguaggio Java con cui sono stati scritti i pacchetti del Sistema KDDML.

La sfida più complessa è stata la necessità di dover affrontare la modifica di un sistema sperimentale integrandovi un altro sistema sperimentale. La combinazione dei due ha reso spesso difficile la diagnosi di eventuali malfunzionamenti e ha richiesto la necessità di un lavoro di analisi del codice da modificare assai impegnativo.
Inoltre riuscire ad estendere un sistema ed ottenere un risultato sperabilmente utile mi ha conferito grande gratificazione.

Progetti futuri:
Il lavoro svolto sino qui può essere ulteriormente esteso. Infatti ricordiamo che l’estensione del Sistema KDDML per la scoperta di itemsets frequenti che abbiamo proposto in questa tesi si attua solo su uno dei due livelli del Sistema: il livello del linguaggio KDDML.

Quindi per ora è solo possibile esprimere interrogazioni che coinvolgono gli insiemi frequenti attraverso queries espresse nel formato di XML.

Il passo successivo è quello di estendere gli operatori appena introdotti in modo che possano essere usati anche al livello del linguaggio MQL che risulta essere più semplice per l’utente.

L’uso di tali operatori dovrà avere una sua sintassi nella grammatica del linguaggio che dovrà poter essere riconosciuta dal Compilatore.

Il Compilatore una volta approvata la validità sintattica degli operatori dovrà convertirli in queries nel linguaggio KDDML.
Un altro tipo di estensione legato a questo lavoro è l’introduzione di altri operatori

che agiscono sull’input oppure sull’output dell’Operatore che calcola gli itemsets frequenti.
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 Appendice A

A.1 DTD

DTD per l’elemento KDD_FREQITEMSET 
(salvata in kddml/enviroment/freqItemset)

<!ELEMENT KDD_FREQITEMSET (FIS+|DOUBLE_FREQITEMSET+)>

<!ELEMENT FIS (ITEMSET)>

<!ATTLIST FIS fis_id ID #REQUIRED

              support CDATA #REQUIRED

              numItems CDATA #REQUIRED>

<!ELEMENT ITEMSET (ITEM)+>

<!ELEMENT DOUBLE_FREQITEMSET (FIS,FIS)>

DTD per l’elemento KDD_ OBJECT (salvata in kddml/enviroment/kddlang/kdd)

<!ELEMENT KDDML_OBJECT ((KDD_QUERY)+|KDD_RULES|KDD_TREES|KDD_CLUSTERS|KDD_TUPLE|KDD_FREQITEMSET|KDD_FUNCTION|KDD_HIERARCHY)>

Aggiornamento della DTD per l’entità external_call 
(salvata in kddml/enviroment/kddlang/definitions)
<!ENTITY % external_call "MINE_TREE|MINE_RULE|MINE_CLUSTER|MINE_FREQITEMSET">

Aggiornamento della DTD per l’entità kdd_op 
(salvata in kddml/enviroment/definitions)

<!ENTITY % kdd_op "PRESERVED_RULES|CLASSIFY|COND_OP|                 EXT_CALL|FOR|IMPORT_SQL|EXPORT_SQL|PROLOG_QUERY|

 TAKE_BY_IF|FILTER_IF|EXTRACT_ALL|MISCLASSIFIED|RULE_SUPPORT|RULE_EXCEPTION|OR_TREE|AND_TREE|COMMITTEE_OP|N_CLUSTER_OF|MAX_OF|            FILTER_FREQITEMSET|FREQITEMSET_SUPPORT|PRESERVED_FREQITEMSET|FREQITEMSET_EXCEPTION|RDA_FREQITEMSETS|FREQITEMSETS_RDA|FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE">

DTD per l’elemento FILTER_FREQITEMSET 
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 

<!ELEMENT FILTER_FREQITEMSET ((%kdd_query_freqItemset;),COND)>

<!ATTLIST FILTER_FREQITEMSET xml_dest CDATA #IMPLIED>

DTD per l’elemento FREQITEMSET_SUPPORT 
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 

<!ELEMENT FREQITEMSET_SUPPORT

                        (%kdd_query_freqItemset;,(%data_source;))>

<!ATTLIST FREQITEMSET_SUPPORT xml_dest CDATA #IMPLIED>

DTD per l’elemento PRESERVED_FREQITEMSET 
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 
<!ELEMENT PRESERVED_FREQITEMSET (%kdd_query_freqItemset;,%kdd_query_freqItemset;,HIERARCHY_FILE)>

<!ATTLIST PRESERVED_FREQITEMSET xml_dest CDATA #IMPLIED>

DTD per l’elemento FREQITEMSET_EXCEPTION 
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 
<!ELEMENT FREQITEMSET_EXCEPTION (%kdd_query_freqItemset;,(%data_source;))>

<!ATTLIST FREQITEMSET_EXCEPTION xml_dest CDATA #IMPLIED>

DTD per l’elemento  RDA_FREQITEMSETS 
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 
<!ELEMENT RDA_FREQITEMSETS (%kdd_query_rules;)>

<!ATTLIST RDA_FREQITEMSETS xml_dest CDATA #IMPLIED>

 DTD per l’elemento  FREQITEMSETS _RDA 
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 
<!ELEMENT FREQITEMSETS_RDA (%kdd_query_freqItemset;)>

<!ATTLIST FREQITEMSETS_RDA confidence CDATA #IMPLIED xml_dest CDATA #IMPLIED>

DTD per l’elemento  FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE  
(salvata in kddml/enviroment/query/op) 

<!ELEMENT  FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE  EMPTY>

<!ATTLIST  FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE   path CDATA #REQUIRED

  transaction_type (documento|paragrafo) #REQUIRED  xml_dest   CDATA #IMPLIED >

Aggiornamento della DTD dell’entità data_source (salvata in kddml/enviroment/kddlang/definitions) 

<!ENTITY % data_source "RULE_EXCEPTION|RULE_SUPPORT|FILE_ARFF|EXPORT_SQL|

                        GENERALIZE|N_CLUSTER_OF|MAX_OF|FREQITEMSET_SUPPORT|

FREQITEMSET_EXCEPTION|PROLOG_QUERY|COND_OP|EXT_CALL

|CLASSIFY|FILE_TUPLE|TAKE_BY_IF|EXTRACT_ALL|MISCLASSIFIED">

DTD per l’elemento  kdd_query_freqItemset 
(salvata in kddml/enviroment/kddlang/definitions) 

<!ENTITY % kdd_query_freqItemset "(MINE_FREQITEMSET|FILE_FREQITEMSET|FILTER_FREQITEMSET|

    RDA_FREQITEMSETS)">

DTD dell’elemento FILE_FREQITEMSET 
(salvata in kddml/enviroment/kddlang/kdd) 

<!ELEMENT FILE_FREQITEMSET EMPTY>

<!ATTLIST FILE_FREQITEMSET file_name CDATA #REQUIRED>

DTD dell’elemento MINE_FREQITEMSET 
(salvata in kddml/enviroment/kddlang/kdd) 

<!ELEMENT MINE_FREQITEMSET (DCI, (%source_for_freqitemset;))>

<!ATTLIST MINE_FREQITEMSET

 xml_dest CDATA #IMPLIED valori_attributi_da_scartare CDATA #IMPLIED attributi_da_scartare CDATA #IMPLIED  >

DTD per l’elemento DCI (salvata in kddml/enviroment/query/algorithms) 

<!ELEMENT DCI EMPTY>

<!ATTLIST DCI min_support CDATA #REQUIRED >

DTD per l’elemento source_for_freqitemset 
(salvata in kddml/enviroment/kddlang/definitions) 

<!ENTITY % source_for_freqitemset "RULE_EXCEPTION|RULE_SUPPORT|EXPORT_SQL|PROLOG_QUERY|                     GENERALIZE|N_CLUSTER_OF|MAX_OF|FREQITEMSET_SUPPORT|FREQITEMSET_EXCEPTION|COND_OP|EXT_CALL|CLASSIFY|FILE_TUPLE|TAKE_BY_IF|EXTRACT_ALL|MISCLASSIFIED|                         VERTICAL_FILE_TUPLE|FROM_DOCUMENTS_TO_TUPLE">

DTD per l’elemento VERTICAL_FILE_TUPLE 
(salvata in kddml/enviroment/kddlang/kdd) 

<!ELEMENT VERTICAL_FILE_TUPLE EMPTY>

<!ATTLIST VERTICAL_FILE_TUPLE file_name CDATA #REQUIRED

   colonna_id_transazione CDATA #REQUIRED colonna_id_item CDATA #REQUIRED

>

A.2 Fogli di stile

Documento XSL per gli itemsets frequenti
(salvata in kddml/xsl-files/freqItemset)
<?xml version="1.0" standalone='nò?>

<!-- Foglio di stile per la rappresentazione degli insiemi frequenti   -->A
<xsl:stylesheet xmlns:xsl="http://www.w3.org/XSL/Transform/1.0"

                xmlns:lotusxsl="http://xsl.lotus.com/">

<!-- Dichiarazione dei parametri esterni:                                   

       - query       nome del file contenente la query che ha generato le regole

       - insiemiFrequenti      nome del file contenente gli insiemi frequenti oggetto della formattazione

  -->

<!-- <xsl:param name="query" select="'default valuè"/> -->

 <xsl:param name="file" select="'default valuè"/>

 <xsl:output method="html"/>

 <!-- Regola per la radice del documento                             

   -->  

  <xsl:template match="KDDML_OBJECT">

  <!-- Intestazione del documento HTML : meta-informazioni e stile del documento 

    -->

  <HTML>

    <HEAD>

      <META http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=iso-8859-1"/>

      <META http-equiv="Expires" content="0"/>

      <STYLE type="text/css"> 

        BODY { font-family: sans-serif; background-color:white;}

                .section { margin-left:2em;}

                .subsection { margin-left:2em;}

                .docFieldLabels { font-weight:bold;} 

                .important { color:red;font-style:italic;}

                .new { color:blue;}

                .glossaryLabel {font:bold;}

                header-table-col1 {width:24%;}

                header-table-col2 {width:*;}

                header-table {border-spacing:0; 

                border: inset 5pt;}

                note-border { border:1px solid black;color:teal; }  

                table {font-family: sans-serif;background: white;border-width: 2;

                       border-color: white}

                th { font-family: sans-serif; background: rgb(204, 204, 153) }

                td { font-family: sans-serif; background: rgb(255, 255, 153) }

      </STYLE>

   </HEAD>

   <!-- Definizione del tag BODY                                -->

   <BODY>

   <!-- Si passa a processare i figli della radice il cui tag name è Rda -->

   <xsl:apply-templates select="KDD_FREQITEMSET"/>

   <!-- Dopo aver processato l'elemento Rda rimangono da inserire le informazioni conclusive  -->

   <BR d=""/><BR d=""/>

   <!-- Definizione di un link al file contenente la rappresentazione XML delle regole -->

   Il file  <a href="{$file}"><xsl:value-of select="$file"/>  


    </a> contenente il documento XML relativo al precedente insieme di

                 patterns frequenti è stato inserito nella categoria Insiemi Frequenti del Repository.

  </BODY>

  </HTML>

   </xsl:template>

   <!-- Regola per l'elemento Rda --> 

    <xsl:template match="KDD_FREQITEMSET">

    <!-- Creazione della tabella che conterrà gli insiemi frequenti -->

    <CENTER>

         <TABLE width="100%" cellspacing="2" cellpadding="10" border="2">

                 <TR>

                 <TH align="left" width="100%"><FONT size="+1" color="black">

                 <B>Insiemi frequenti</B></FONT></TH>



 </TR>


         </TABLE> 



 <BR d=""/>



 <BR d=""/>


 <TABLE border="2" cellspacing="2" cellpadding="10">

           <TR align="center">


       <TH><FONT size="+1">ID. FreqItemsets</FONT></TH>


       <TH><FONT size="+1">Itemset</FONT></TH>



   <TH><FONT size="+1">numItems</FONT></TH>



   <TH><FONT size="+1">Supp.</FONT></TH>


   </TR>


      <!-- Dopo aver creato la tabella devo processo tutti i figli di FIS 

                       il cui tag name è FIS singolo 

                    -->

              <xsl:apply-templates select="FIS"/>



  <!-- Dopo aver processato tutte gli insiemi frequenti posso chiudere la tabella -->

         </TABLE>

       </CENTER>

     </xsl:template>

     <!-- Regola per l'elemento FIS singolo -->


<xsl:template match="FIS">


<!-- Per ogni insieme frequente creo una riga della tabella inserendo gli opportuni valori 

          -->


<TR align="center">


     <!-- Nella prima colonna inserisco il valore dell'attributo fis_id -->


     <TD><xsl:value-of select="@fis_id"/></TD>


     <!-- Per definire la seconda colonna devo processare il figlio di 

                      FIS singolo con tag name ITEMSET 

               -->


     <TD><xsl:apply-templates select="ITEMSET"/></TD>



 <!-- Nella seconda colonna inserisco il valore dell'attributo numItems 

                   -->



 <TD><xsl:value-of select="@numItems"/></TD>



 <!-- Nella terza colonna inserisco il valore dell'attributo Supporto -->



 <TD><xsl:value-of select="@support"/></TD>

        </TR>


</xsl:template>


<!-- Regola per l'elemento ITEMSET -->


<xsl:template match="ITEMSET">


<!-- Si devono processare tutti i figli di ITEMSET con tag name Item -->


<xsl:apply-templates select="ITEM"/>


</xsl:template>


<!-- Regola per l'elemento ITEM -->


<xsl:template match="ITEM">


   <!-- Devo controllare se l'elemento è l'ultimo dei figli di Body/Head -->


   <xsl:choose>


   <!-- Se non è l'ultimo si inserisce il suo contenuto (testo) seguito 

                    da una virgola 

             --> 


   <xsl:when test="not(position()=last())">


       <FONT size="2"><xsl:value-of select="@ItemName"/><BR d=""/>

               </FONT>


   </xsl:when>


   <xsl:otherwise>


       <!-- Se è l'ultimo si inserisce solo il suo contenuto -->


       <FONT size="2"><xsl:value-of select="@ItemName"/>

               </FONT>


   </xsl:otherwise>


   </xsl:choose>


</xsl:template>   

</xsl:stylesheet>

Documento XSL per gli itemsets frequenti doppi

 (salvata in kddml/xsl-files/doubleFreqItemset)

<?xml version="1.0" standalone='nò?>

<!-- Foglio di stile per la rappresentazione di un'insieme frequente -->

<xsl:stylesheet xmlns:xsl="http://www.w3.org/XSL/Transform/1.0"

                xmlns:lotusxsl="http://xsl.lotus.com/">



<xsl:param name="file" select="'default valuè"/>



<xsl:output method="html"/>


<!-- Regola per la radice del documento -->                 


<xsl:template match="KDDML_OBJECT">

            <!-- Intestazione del documento HTML : meta-informazioni e stile del documento-->


    <HTML>


       <HEAD>


          <META http-equiv="Content-Type" content="text/html; charset=iso-8859-1"/>



  <META http-equiv="Expires" content="0"/>



  <STYLE type="text/css"> 



            BODY { font-family: sans-serif; background-color:white;}

                            .section { margin-left:2em;}




    .subsection { margin-left:2em;}




    .docFieldLabels { font-weight:bold;} 




    .important { color:red;font-style:italic;}




    .new { color:blue;}




    .glossaryLabel {font:bold;}




    header-table-col1 {width:24%;}




    header-table-col2 {width:*;}




    header-table {border-spacing:0; border: inset 5pt;}




    note-border { border:1px solid black;color:teal; }




    table {





    font-family: sans-serif;





    background: white;





    border-width: 2;





    border-color: white;





  }




    th { font-family: sans-serif; background: rgb(204, 204, 153) }




    td { font-family: sans-serif; background: rgb(255, 255, 153) }



  </STYLE>


       </HEAD>


       <!-- Definizione del tag BODY -->


       <BODY>



     <!-- Si passa a processare i figli della radice il cui tag name

                          è FIT.

                     -->



     <xsl:apply-templates select="KDD_FREQITEMSET"/>



     <!-- Dopo aver processato l'elemento FIS rimangono da inserire le

                          informazioni conclusive.

                     -->



     <BR d=""/>



     <BR d=""/>



     <!-- Definizione di un link al file contenente la rappresentazione

                          XML degli insiemi frequenti.

                     -->



        Il file  



        <a href="{$file}">




<xsl:value-of select="$file"/>  




</a> contenente il documento XML relativo al precedente insieme di

                             insiemi frequenti è stato inserito nella categoria Insiemi frequenti del Repository.


        </BODY>


    </HTML>


</xsl:template>

        <!-- Regola per l'elemento KDD_FREQITEMSET --> 


<xsl:template match="KDD_FREQITEMSET">

           <!-- Creazione della tabella che conterrà gli insiemi frequenti -->


   <CENTER>


     <TABLE border="2" cellspacing="2" cellpadding="10" width="70%">

               <TR align="center">


           <TH rowspan="2"> <FONT size="+1">ID. FreqItemset</FONT></TH>

                   <TH colspan="5"><FONT size="+1">double FreqItemset</FONT></TH>


       </TR>

               <TR align="center">


           <TH><FONT size="+1">Itemset</FONT></TH>



   <TH><FONT size="+1">NumItems</FONT></TH>



   <TH><FONT size="+1">Supp.</FONT></TH>


       </TR>


          <!-- Dopo aver creato la tabella devo processo tutti i figli di FIS

                       il cui tag name è FIS singolo.

                  -->

                  <xsl:apply-templates select="DOUBLE_FREQITEMSET"/>



  <!-- Dopo aver processato tutti gli insiemi frequenti posso chiudere la tabella -->

             </TABLE>


   </CENTER>


</xsl:template>

        <!-- Regola per l'elemento DOUBLE_FREQITEMSET; si processano i due insiemi frequenti e si

             inseriscono due linee vuote di separazione.

        -->


<xsl:template match="DOUBLE_FREQITEMSET">


   <xsl:apply-templates select ="FIS"/>


   <TR> </TR>


   <TR> </TR>


</xsl:template>

        <!-- Regola per l'elemento FIS -->


<xsl:template match="FIS">

            <!-- Per ogni insieme frequente si crea una riga della tabella inserendo gli opportuni

                 valori.

            -->


    <TR align="center">

                 <!-- Nella prima colonna inserisco il valore dell'attributo fis_id -->


         <TD><xsl:value-of select="@fis_id"/></TD>

                 <!-- Per definire la seconda colonna devo processare il figlio di FIS

                      con tag name ITEMSET.

                 -->



 <TD><xsl:apply-templates select="ITEMSET"/></TD>

                 <!-- Nella terza colonna inserisco il valore dell'attributo numItems -->

             <TD><xsl:value-of select="@numItems"/></TD>

                 <!-- Nella quarta colonna inserisco il valore dell'attributo supporto -->



 <TD><xsl:value-of select="@support"/></TD>

            </TR>


</xsl:template>


<!-- Regola per l'elemento ITEMSET -->


<xsl:template match="ITEMSET">

            <!-- Si devono processare tutti i figli di ITEMSET con tag name ITEM-->


    <xsl:apply-templates select="ITEM"/>


</xsl:template>



<!-- Regola per l'elemento Item -->


<xsl:template match="ITEM">

           <!-- Devo controllare se l'elemento è l'ultimo dei figli di ITEMSET -->


   <xsl:choose>

               <!-- Se non è l'ultimo si inserisce il valore dell'attributo NomeItem

                    seguito da una virgola -->


       <xsl:when test="not(position()=last())">


           <xsl:value-of select="@ItemName"/><BR d=""/>


       </xsl:when>


       <xsl:otherwise>

                   <!-- Se è l'ultimo si inserisce solo il valore dell'attributo -->


           <xsl:value-of select="@ItemName"/>


       </xsl:otherwise>


   </xsl:choose>


</xsl:template>   

</xsl:stylesheet>
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Foglio4

		Somma di Support		RULE

		Date		Pasta => Fresh Cheese		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		Biscuits => Fresh Cheese		Fresh Fruit => Fresh Cheese		Frozen Food => Fresh Cheese		Totale complessivo

		24/11/97		14		28		14		14		14		84

		25/11/97		15		7		15		23		15		75

		27/11/97		11		16		11		22		11		71

		28/11/97		18		12		25		6		31		92

		29/11/97		26		11		11		15		3		66

		30/11/97		12				12						24

		1/12/97		33		26		6		13		13		91

		2/12/97		5		5		10		15		10		45

		3/12/97		15		5				10		10		40

		4/12/97		29		16		12		29		12		98

		5/12/97		25		8		8		16		8		65

		Totale complessivo		203		134		124		163		127		751
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		RULE		Support		Date

		Pasta => Fresh Cheese		15		3/12/97

		Pasta => Fresh Cheese		5		2/12/97

		Pasta => Fresh Cheese		14		24/11/97

		Pasta => Fresh Cheese		29		4/12/97

		Pasta => Fresh Cheese		25		5/12/97

		Pasta => Fresh Cheese		11		27/11/97

		Pasta => Fresh Cheese		18		28/11/97

		Pasta => Fresh Cheese		26		29/11/97

		Pasta => Fresh Cheese		12		30/11/97

		Pasta => Fresh Cheese		15		25/11/97

		Pasta => Fresh Cheese		33		1/12/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		16		4/12/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		26		1/12/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		5		3/12/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		8		5/12/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		7		25/11/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		11		29/11/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		16		27/11/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		12		28/11/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		28		24/11/97

		Bread Subsidiaries => Fresh Cheese		5		2/12/97

		Biscuits => Fresh Cheese		10		2/12/97

		Biscuits => Fresh Cheese		6		1/12/97

		Biscuits => Fresh Cheese		12		4/12/97

		Biscuits => Fresh Cheese		8		5/12/97

		Biscuits => Fresh Cheese		14		24/11/97

		Biscuits => Fresh Cheese		11		27/11/97

		Biscuits => Fresh Cheese		25		28/11/97

		Biscuits => Fresh Cheese		11		29/11/97

		Biscuits => Fresh Cheese		12		30/11/97

		Biscuits => Fresh Cheese		15		25/11/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		15		2/12/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		13		1/12/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		10		3/12/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		29		4/12/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		16		5/12/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		23		25/11/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		22		27/11/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		6		28/11/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		15		29/11/97

		Fresh Fruit => Fresh Cheese		14		24/11/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		11		27/11/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		13		1/12/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		10		2/12/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		10		3/12/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		12		4/12/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		8		5/12/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		3		29/11/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		15		25/11/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		31		28/11/97

		Frozen Food => Fresh Cheese		14		24/11/97
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