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1. Einleitung

Knowledge Engineering ist die Wissenschaft zur Entwicklung von wissensbasierten Syste-
men. Ein wissensbasiertes System entsteht durch logische und/oder statistische Analyse
(z.B. Data Mining) von Daten mit dem Ziel, eine moglichst genaue Vorhersage fiir zukiinf-
tige Daten zu liefern. Mit dem Begriff des “Data Mining” werden Techniken bezeichnet,
um in Daten Muster bzw. Regeln zu erkennen. Das Wort “Mining” (de.: graben) bedeutet,
dass nach Informationen gesucht werden soll, die in den Daten vergraben sind. Dazu werden
Techniken des “maschinellen Lernens” verwendet bzw. entwickelt.

Im Forschungsbereich “Maschinellen Lernen” werden autonome Programme (Algorith-
men) entwickelt um groRe bestehende Datenmengen auszuwerten 1. Neben der Entwick-
lung von Algorithmen beschaftigt man sich beim maschinellen Lernen deshalb auch mit
psychologischen und philosophischen Fragen, bzgl. der Wahrnehmung und Denkweise des
Menschen in Relation zum Computer.

Folgender Auszug aus [Mit97] vermittelt kurz die vielseitige Forschung des maschinellen
Lernens:

“Machine learning is inherently a multidisciplinary field. It draws on results
from artificial intelligence, probability and statistics, computational complexity
theory, control theory, information theory, philosophy, psychology, neurobiology,
and other fields.”

Tom M. Mitchell

1.1. Motivation und Ziel der Diplomarbeit

Beim Auswerten von Daten aus Kaufhadusern, Supermarkten etc. versucht man Relationen
zwischen verschiedenen Artikeln (Daten) zu finden. In diesem Fall sind die Relationen ge-
richtet, dass bedeutet, es gibt Artikel, deren Kauf bedingt den Kauf eines anderen Artikels
[RIBA99]. Diese Relationen kann man mit Hilfe von Assoziationsregeln beschreiben.

Zur Vorhersage von Ereignissen auf Grund von vorher gesammelten Daten werden Heu-
ristiken verwendet. Eine Heuristik hat abhangig von den Daten Vor- und Nachteile. Fur

Mit dem Bergriff des maschinellen Lernens wird oft auch der Begriff “kiinstliche Intelligenz” in Verbindung
gebracht. Dieser Begriff ist bis heute nicht genau definiert und hat nur eine symbolische Bedeutung fiir
ein Forschungsfeld der Informatik.



bestimmte Ereignisse gibt es darauf abgestimmte Heuristiken - es gibt keine universelle
Heuristik. Eine Zusammenstellung verschiedener Heuristiken ist in [Jan06] nachzulesen.

Beim Auswerten von Assoziationsregeln werden werden die Heuristiken Support und Con-
fidence verwendet. Support und Confidence stellen statistische Eigenschaften der Assozia-
tionsregeln dar. In der Auswertung einer Regel gibt es 4 Werte, um zu beschreiben wie viele
Datensatze von einer Regel abgedeckt werden. Diese 4 Werte bilden die Konfusionsmatrix
[FFO05]. Support und Confidence verwenden nur 2 Werte 2 dieser Tabelle. Es gibt andere
Algorithmen, welche wesentlich mehr Eigenschaften der Konfusionmatrix betrachten und
alle 4 Werte verwenden.

Man kann nicht immer davon ausgehen, dass die zum Teil relativ umfangreichen Daten,
aus welchen die Support- und Confidencewerte stammen, fiir alle Zeit existieren. Deshalb
ist es wichtig, GesetzmaRigkeiten zu finden, um von Support- und Confidnecewerten auf
andere Heuristikewerte schlieen zu konnen.

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, zu priifen, ob es nur mit den Informationen Support
und Confidence moglich ist, den Wert einer anderen Heuristik zu bestimmen. Dazu miis-
sen die verwendeten Heuristiken analysiert und danach im Assoziationsraum dargestellt
(evaluiert) werden.

Der Assoziationsraum ist eine graphische Darstellung der Support- und Confidenceheu-
ristiken, welche eine analoge Betrachtungsweise der Heuristiken bietet wie der in [FFO5]
dargestellte P-N-Raum.

In den folgenden zwei Kapiteln werden dazu die Grundlagen des Knowledge Engineering
vorgestellt. Es wird der Assoziationsraum eingefiihrt und es werden spezielle Eigenheiten
dieses Raumes erlautert. In den Kapiteln 4 bis 9 werden einzeln die Heuristiken Accuarcy,
Conviction, Lift, Leverage, Phi-Koeffizient und Klosgen untersucht und deren Darstellung
im Assoziationsraum analysiert. Im Abschlusskapitel werden die Ergebnisse aus allen Kapi-
teln zusammengetragen.

2bzw. 3 Werte wenn man die Summe aller Eintrige hinzuzahlt



2. Grundlagen

2.1. Assoziationsregeln fiir Datenbanken

Die nachfolgende Tabelle 2.1 zeigt ein Beispiel fiir eine sog. Datenbank. Sie gibt in den
Spalten Artikel an, die in einem Supermarkt von verschiedenen Kunden (Zeilen der Tabelle)
gekauft wurden. Die Spalteniiberschriften werden als “Attribute” bezeichnet und die Werte
in den Spalten als “Attributinformationen”. Jede Zeile der Datenbank wird als “Eintrag”
bezeichnet und ist von allen anderen Eintragen unabhangig.

||| Milch | Brot | Chips | Pizza | Bier |

1 ja nein nein ja nein
2 nein nein ja nein ja
3 nein ja ja nein ja
4 ja ja ja nein ja
5 ja ja nein ja nein
N nein ja ja ja nein

Tabelle 2.1.: Beispiel einer Datenbank

Das Interesse des Supermarktes ist es, Regale entsprechend den Kaufgewohnheiten von
Kunden anzuordnen. Wenn man z.B. feststellt, dass “Chips-und-Pizza-Kunden" haufig auch
Bier kaufen, wird man das Bierregal in die Nahe der Chips- und Pizza-Regale aufstellen.
Ziel ist es, Korrelationen zu finden. Eine solche Korrelation kann als eine “Assoziationsregel”
([RIBA99])

R: A—B (2.1)

beschrieben werden. A wird als Korper bezeichnet und B als Kopf. Der Kopf B ist in diesem
Fall ein Wert des “Klassifikationsattributs” Bier (ja oder nein !). Der Korper A ist eine
logische Verkniipfung (Konjunktion) einzelner Attributwerte (in der oberen Tabelle: Milch,
Brot, Chips und Pizza).

Die Regel R definiert eine Abbildungsvorschrift: Sie macht Vorhersagen iiber das Kun-
denverhalten. Die Vorhersage kann zutreffen oder auch nicht. Das Interessante ist nun, wie
haufig die Vorhersagen zutreffen: Wieviele Eintrage der Datenbank erfiillt die Regel?

1Es gibt Klassifikationsattribute die nicht binir sind.



Definition 1. Ein Eintrag einer Datenbank erfiillt eine Regel A — B, wenn in den jeweiligen
Attributen die selben Werte stehen wie in A und B.

Beispiel 1. Der erste Eintrag in der Datenbank 2.1 erfiillt folgende Regel:
R : (Milch: ja) A (Chips: nein) A (Pizza: ja) — (Bier: nein)

der zweite Eintrag aber nicht.

2.2. Der P - N - Raum

Oben wurde gezeigt, dass jede Regel eine bestimmte Menge an Datensatzeintragen erfiillt.
Danach konnen verschiedene Regeln unterschiedliche Genauigkeiten haben, man spricht
hier von der Giite einer Regel. Zur Definition eines GiitemaRes wird nach [FFO5] ein zwei-
dimensionaler P-N-Raum definiert, der durch die Basen P und N aufgespannt wird.

e P (“positive Eintrdge"): Die Anzahl der Datensatze in der Datenbank, bei welchen
der Wert des Klassifikationsattributs mit dem Wert von B iibereinstimmt.

o N (“negative Eintrage"): Die Anzahl der Datensatze in der Datenbank, bei welchen
der Wert des Klassifikationsattributs nicht mit dem Wert von B libereinstimmt.

Hat man eine Regel A — B auf einem Datensatz gelernt, dann soll die Regel aus den
Eingaben A die Vorhersage B treffen. Eine Regel muss aber nur eine Klassifikation bestim-
men, da angenommen werden kann, dass, wenn die Regel nicht zutrifft, die Gegenannahme
zutrifft. Aus diesem Grund ist es sinnvoll, dass B konstant wahr(ja) oder falsch(nein) ist,
im weiteren Verlauf gilt: B = wahr.

Tabelle 2.2 zeigt die sog. "Konfusionsmatrix”. Sie zeigt die Trefferquote einer Regel fiir
einen Datensatz. Die erste Spalte steht fiir die Anzahl der Datensatze, fiir die der Korper
der Regel eine “positive” Vorhersage macht, die zweite Spalte fiir die Anzahl der Datensat-
ze, fur die der Korper eine “negative” Vorhersage macht.

Die Zeile (P), ist die Anzahl aller Datensatzeintrage in der das Klassifikationsattribut die
gesuchte Klassifikation (positiv) hat. Folglich bildet die untere Zeile (N) die Summe der
restlichen Datensatzeintrage (negativ).

Daher startet man mit einer leeren Konfusionsmatrix und einer Regel, lberpriift jeden
Eintrag und erhoht die entsprechende Zelle der Konfusionsmatrix. Am Ende hat man die
“Abdeckung” der Regel auf dem Datensatz. Jede Regel R; : A; — B, stellt dann einen
Punkt im P-N-Raum dar:



positiv vorhergesagt | negativ vorhergesagt
tatsachlich positiv true positives (p) | false negatives (P — p) P
tatsachlich negativ | false positives (n) | true negatives (N — n) N
p+n p+n—(N+P) P+ N

Tabelle 2.2.: Konfusionsmatrix
e auf der x-Achse die Anzahl an Eintragen in der Datenbank, fiir die A wahr wird, B
aber nicht (in der Tabelle n)

e und auf der y-Achse die Anzahl an Eintragen in der Datenbank, fiir die A und B wahr
werden (in der Tabelle p).

Zur Veranschaulichung der Korrelation zwischen Korper A und Kopf B der Regel wird fortan
die Kontingenztabelle [TKS02] verwendet.

B | B

Al Co|C1

Al C2|C3
N

Tabelle 2.3.: Kontingenztabelle

Es folgt, dass der Wert p gleich dem Wert CO ist und der Wert n gleich dem Wert C1.

e CO: Anzahl der Datenbankeintrage, bei denen sowohl A als auch B wahr wird.
e C1: Anzahl der Datenbankeintrage, bei denen A wahr wird, B aber nicht.
e (C2: Anzahl der Datenbankeintrage, bei denen B wahr wird, A aber nicht.

e (C3: Anzahl der Datenbankeintrage, bei denen sowohl A als auch B nicht wahr wird.

2.3. Eigenschaften von Assoziationsregeln

Wie im vorangegangenen Abschnitt gezeigt wurde, liefern Regeln Aussagen liber die Ein-
trage einer Datenbank. Soll zwischen zwei Regeln R; und R» unterschieden werden, sind



diesen Regeln Zahlen (entsprechend ihren Giitewerten 2) zuzuordnen. Zu diesem Zweck
dienen "Heuristiken”.

Definition 2. Eine Heuristik ist eine Abbildung h(R) — w , mit R € Regelmenge und
w e R

2.3.1. Assoziationsregel - Support

Die erste Heuristik ist der Support einer Regel. Man betrachte erneut die Darstellung der
Regel A — B in Tabelle 2.3. Der “Support” einer Regel ist die Wahrscheinlichkeit, mit der
ein realer Eintrag in der Datenbank mit der Vorhersage aus der Regel libereinstimmt, also
gleich dem Quotienten aus der Anzahl aller Eintrdge, welche die Regel erfiillen (A und B
wahr), zur Anzahl aller Eintrage der Datenbank.
CO0

support(A— B) = P(A B) = N (2.2)
Der Ausdruck P(X) stellt dabei die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses X dar. In dieser
Formel ist das Ereignis X das gleichzeitige eintreten der Ereignisse A und B. Der support(A)
ist die Wahrscheinlichkeit einer Regel, dessen Kopf eine allgemeingiiltige Aussage darstellt.

o+ C1

support(A) = P(A B)+ P(A B) = N

— P(A)

(2.3)

Der Support einer Regel ist eine ungenaue Angabe der Giite einer Regel, da die Kontin-
genztabelle durch 4 Werte genau beschrieben wird aber der Support nur 2 dieser Werte
benutzt (CO und N).

Wenn nur sehr wenige Datensatze das gesuchte Klassifikationsattribut aufweisen, aber
alle diese Datensatze von der Regel abgedeckt werden (die Regel ein Klassifikationsattribut
sehr genau beschreibt), dann ware der Supportwert sehr, klein.

Analog kann eine Regel einen kleinen Supportwert haben, wenn die Voraussetzungen im
Kopf der Regel nur auf wenige Datensatze zu treffen, was nicht bedeutet das dann die
Vorhersagegenauigkeit auf dem Klassifikationsattribut klein sein muss.

2.3.2. Assoziationsregel - Confidence/Precision

Um den Supportwert zu unterstiitzen verwendet man eine weitere Heuristik "Confidence".
Bei der Berechnung des Confidencewert wird der Support einer Regel relativ zum Support
des Kopfes dieser Regel dargestellt. Dadurch bekommt man fur Regeln, bei welchen der

2Ein an dieser Stelle nicht genau definierter Begriff der ausdriicken soll, dass eine Regel R je nach gesuchter
Anwendung besser oder schlechter ist als eine andere Regel fiir die gleichen Daten.



Kopf nur wenige Datensatze abdeckt, aber dafiir keine falschen Vorhersagen trifft, einen
hohen Wert.

_ support(A — B) Co
confidence(A — B) = P(B|A) = support(A) = oL ci

P(X|Y) bezeichnet dabei die “Bedingte Wahrscheinlichkeit” fiir das Eintreten eines Ereig-
nisses X unter der Bedingung, dass ein Ereignis Y vorher eingetreten ist:

(2.4)

P(XNY)

P(X)
In der Theorie des “Information Retrieval” wird die Confidenceheuristik auch mit dem Wort
“Precision” bezeichnet.

P(X|Y) = (2.5)

2.3.3. Assoziationsregel - Recall

Um die Kontingenztabelle vollstandig beschreiben zu kdnnen benotigt man noch eine weitere
Heuristik, Recall. Im Recallwert ist der Wert C2 (“false negatives”) enthalten.

support(A—B) (O
support(B)  CO+ C2

recall(A— B) = P(A|B) = (2.6)

Mit den 3 Heuristiken: Support, Confidence, Recall und der Anzahl aller Datensatze N hat
man genugend Informationen, um jeden Wert in der Kontingenztabelle bestimmen zu kon-
nen.

Es gibt noch andere Heuristiken, welche komplexere Beziehungen der Tabelleneintrage von
2.2 und 2.3 betrachten, jedoch werden diese Heuristiken auch nur durch die gleichen 4
Parameter aus den Tabellen (CO,...,C3) oder (p, n P, N) beschrieben. Oftmals ist es aber
so, dass in Zusammenhang mit einer Regel hochstens der Support-, Confidence- und Re-
callwert sowie N bekannt sind.

Zu Beschreibung von Assoziationsregeln werden im allgemeinen nur die Heuristiken “Sup-
port” und “Confidence” verwendet, jedoch bendtigt man, wie oben beschrieben, die “Re-
callheuristik”, um die Kontingenztabellen vollstandig beschreiben zu konnen. Deshalb wird
im weiteren Verlauf die “Recallheuristik” zur Beschreibung von Assoziationsregeln hinzu
gezahlt.



3. Der Assoziationsraum

3.1. Der Support-Confidence-Raum

Der Support-Confidence-Raum ist ein von den Basen Support und Confidence aufgespann-
ter zweidimensionaler Raum. Das heifst, die horizontale Achse wird durch den jeweiligen
Supportwert einer Regel

Co
support(R) = N (3.1)
auf einem Datensatz bestimmt. Diese Achse ist fiir festes N aquidistant geteilt, weil CO € R

ist. Die vertikale Achse ist die Confidence-Achse. Aus ihrer Definition

Cco

Conf/dence(R) = m

(3.2)
erkennt man, dass ihre Achsenunterteilung nicht dquidistant ist, sondern vom jeweiligen
CO-Wert (Supportwert) abhangt. Durch wachsenden Umfang N der Datenbank wird die
mogliche Unterteilung der Confidenceachse verfeinert (siehe dazu im Anhang die Punkt-
graphiken mit unterschiedlichen DatensatzgroBen). Man kann dies dadurch erklaren, dass
bei sehr kleinen CO-Werten mehr Kombinationsmaoglichkeiten fiir den Wert C1 entstehen.

max(C1) =N — CO0

Analog gilt, dass fiir kleine Support- bzw. CO-Werte der Confidencewert ebenfalls nur klein
sein kann. Das bedeutet in der Nahe des Koordinatenpunktes (0,0) befinden sich viele
Punkte, aber in der Nahe des Koordinatenpunktes (0, 1) nur sehr wenige.

Jeder Punkt im Support-Confidence-Raum stellt eine Regel dar, da jede Regel nur einen
bestimmten Support- und Confidencewert hat.

Beispiel 2. /m letzten Kapitel hat man die Regel
R : (Milch: ja) N (Chips: nein) A (Pizza: ja) — (Bier: nein)

definiert. In der Datenbank 2.1 soll gelten: Die Regel R erfiillt 2 Datensatze. Der Korper
alleine erfiillt 4 Datensatze. Der Wert N soll den Wert 10 annehmen. Der Supportwert
ist folglich 0.2 und der Confidencewert 0.5 . Also hatte der Punkt der Regel R in dieser
Datenbank die Koordinaten (0.2,0.5) im Assoziationsraum.
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Abbildung 3.1.: Mogliche Punkte im Support-Confidence Raum mit N = 100

In der Abb. 3.1 sind alle Support-Confidencewertkombinationen dargestellt, die sich aus
Kombinationen von Kontingenztabellen mit 100 Eintragen darstellen lassen.

Satz 1. /Im Support-Confidence Raum wird jeder Punkt im Dreieck oberhalb der Winkel-
halbierenden liegen.

Beweis:

Liegt ein Wert in der oberen, linken Halfte gilt: confidence > support. Da
die Anzahl der Eintrage der Kontingenztabelle konstant ist und die Gleichung

N=CO0+C1+C2+4+C3

gilt, lasst sich die Ungleichung umschreiben:

Cco Cco

>
C0+C1 = CO+C1+C2+C3 (3.3)

mit C2+C3 > 0 . Wegen C2 > 0 und C3 > 0 wird jeder mogliche Support-
und Confidencewert im Assoziationsraum in der oberen linken Halfte der Abb.

3.1 liegen.
[ |



Lemma 1. Jeder Punkt in der linken, oberen Halfte ist bei geniigend groBem Datensatz
erreichbar.

Aus den Gl. 3.1 und 3.2 kann fiir vorgegebene Support- und Confidencewerte die mogliche
Kontingenztabelle berechnet werden 1.

C0 = supp(R)-N

1 = 0 (comkmy — 1) -

1
€2 = 0 (racdim —1) < N-Co-C1

3 = N-C0O-Cl1-C2

3.1.1. Eigenschaften des Support-Confidence-Raums

(confidence — 0) und (support — 0)

Ist der Supportwert klein, wird auch der CO-Wert klein. Mit CO = 0 waren sowohl der
Support- als auch der Confidencewert immer Null. Allerdings folgt aus CO = 1 nicht auto-
matisch ein kleiner Confidencewert. Ein kleiner Confidencewert hangt dann vom C1-Wert
ab, dieser muss grof sein. Der C1-Wert erreicht sein Maximum bei N — C0O, mit CO =1
gilt:

In diesem Datensatz erfiillen alle Eintrage die Voraussetzung A, aber nur ein
Datensatz hiervon hat die gesuchte Klassifikation B.

(confidence — 1) und (support — 0)

Wenn der Confidencewert 1 ist gilt: CO = C0+ C1  bzw., C1 = 0. Da der Supportwert
auch “fast” Null ist folgt:

Kaum ein Datensatz erfullt die Regel R. Falls aber ein Datensatz die Voraus-
setzung A erfiillt, dann erfiillt er immer auch die Klassifikation B.

'konstantes N vorausgesetzt
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(confidence — 1) und (support — 1)

Aus support =1 folgt CO = N. Dann werden A und B fiir fast alle Datensatze wahr. Aus
der vorangegangenen Betrachtung erkennt man, dass erneut C1 = 0 gilt, d.h. es gibt keine
Datensatze mit

A=true A B =false

Werte auf der Diagonalen

Liegt ein Punkt auf der Diagonalen, dann gilt:

conf(R) = supp(R)

Da der Supportwert die relative Haufigkeit von CO in der gesamten Datenbank angibt
und der Confidencewert die relative Haufigkeit von CO in allen Datensatzen, welche die
Voraussetzung A der Regel R erfillen, gilt:

supp(A) = N

Dies ist gleichbedeutend mit CO+ C1 = N bzw. C2 = C3 = 0.

confidence = const

Diese Aussage bedeutet, dass der Confidencewert nicht vom Supportwert abhangt. Anhand
der Gl. fiir den Confidencewert gilt dann, dass fiir steigendes CO der Wert von C1 auch
proportional ansteigt.

1

e Fiir conf(R) = 0.5 gilt, CO = C1.
e Im Bereich 0 < conf(R) < 0.5 ist C1 > CO.

e Im Bereich 0.5 < conf(R) < 1ist CO > C1.

11



3.2. Der Confidence-Recall-Raum

In Kapitel 1 wurde gezeigt, dass man den Support-Confidence-Raum noch um die Dimension
“Recall” erweitern kann. Der Support-Recall-Raum wird hier nicht betrachtet, da mit der
Substitution C1 — C2 in der Confidencefunktion gilt:

Cco
CoO+C2

recall(R) = (3.5)

Confidence

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Recall

Abbildung 3.2.: Mogliche Punkte im Recall-Confidence-Raum N = 30

Der Confidence-Recall-Raum, siehe Abb. 3.2, zeigt einige Unterschiede zum Support-
Confidence-Raum. Die Punktwolke erstreckt sich liber den kompletten Raum und nicht nur
im oberen linken Teilraum. Zusatzlich entspricht die Punktwolke im Teilbereich oberhalb
der Diagonalen einer Spiegelung an der Diagonalen zum Bereich unterhalb der Diagonalen.
Analog zum Support-Confidence-Raum gilt:

Jeder Punkt im Recall-Confidence-Raum stellt eine Regel dar, da jede Regel
nur einen bestimmten Recall- und Confidencewert haben kann.

12



3.2.1. Information Retrieval

Im Forschungsgebiet des “Information Retrieval” 2 (s. [Fiir09]), wird die Confidenceheuristik
mit dem Wort “Precision” beschrieben. Im “Information Retrieval” geht es um die Suche
nach Informationen in Dokumenten/Internetseiten in Bezug auf eine Suchanfrage, wie z.B.
bei einer Suchmaschine im Internet.

Um Suchmaschinen zu bewerten, wird in einem Testdatensatz gesucht, jeder Daten-
satzeintrag ist in diesem Fall eine Internetseite. Wenn man eine Sucheingabe, auch "Query”
genannt, auf diesen Testdatensatz anwendet, dann wird hinterher bewertet, wie viele rele-
vante und nicht relevante Dokumente die Suchmaschine in dem Datensatz gefunden hat.
Dabei weil man vorher schon, welche Datensatze (Internetseiten) zu einer Query gehdren.
Die Genauigkeit wird dann in einem 2D-Raum dargestellt. Wobei die Achsenbelegungen
identisch mit dem in Abb. 3.2 beschriebenen Recall-Confidence-Raum sind.

e Recall ist der Wert der gefundenen relevanten Dokumente relativ zur Gesamtanzahl
aller relervanter Dokumente.

e Precision ist der Wert der gefundenen relevanten Dokumente relativ zur Gesamtan-
zahl aller gefundener Dokumente.

Dabei geht man davon aus, dass eine Suchmaschine nur die von ihr als relevant klassifizier-
ten Dokumente zuriickliefert.

3.2.2. Teilraume des Confidence-Recall-Raumes

Bei einer erneuten Betrachtung der Recall- und Confidencefunktionen stellt man fest,
dass man das Aussehen der Kontingenztabelle durch beide Funktionswerte ableiten kann.
Dadurch ergeben sich Besonderheiten fiir die einzelnen Teilrdume des Recall-Confidence-
Raumes (siehe Abb. 3.3).

Im Quadranten A gilt:
e Der Confidencewert ist groker als 0.5, daraus folgt, CO > C1.

e Der Recallwert ist kleiner als 0.5, daraus folgt, C2 > CO.

Beide Schlussfolgerungen ergeben folgende Bedingung fiir die Kontingenztabelle:

c2 > Co0 > C1 (3.6)

2einer weiteren Analysetechnik im Fachgebiet des Web Mining
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Abbildung 3.3.: Teilrdume des Recall-Precision(Confidence)-Raums

Im Teilraum B1 gilt:
e Der Confidencewert ist groker als 0.5, daraus folgt, CO > C1.

e Der Recallwert ist ebenfalls grofer als 0.5, daraus folgt, CO > C2.

e Der Teilraum liegt oberhalb der Diagonalen, weshalb der Confidencewert immer gro-
Ber sein muss als der Recallwert. Daraus resultiert die Aussage C2 > C1, sowie

COo > C2 > (1

Analog gilt fur B2:  C0 > C1 > (2

Im Teilraum C1 gilt:
e Der Confidencewert ist kleiner als 0.5, daraus folgt C0 < C1 .

e Der Recallwert ist auch kleiner als 0.5, daraus folgt C0 < C2 .

e Der Teilraum liegt oberhalb der Diagonalen, also C2 > C1 > CO.

Analog gilt fir C2:  C1 > C2 > (O

Im Quadranten D gilt:
e Der Confidencewert ist kleiner als 0.5, daraus folgt, CO < C1.

e Der Recallwert ist groer als 0.5, daraus folgt, C2 < CO0.

= Cl > C0 > C2 (3.7)
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4. Genauigkeit / Accuracy

4.1. Richtige Positive und richtige Negative

Bisher wurden die Grundlagen erklart und der Assoziationsraum eingefiihrt. Damit besitzt
man alle Kenntnisse zur Analyse einer weiteren Heuristik, diese Heuristik nennt sich Ac-
curacy (Genauigkeit). Nach [FF05] und [Jan06] ist die Funktion fiir den Accuracywert im
P-N-Raum:

N —
aCC(R) = IH_P(J’_/\IH) = p—n (41)

P — - — -
N i ' .
q) - - - = e
.a "' ". "" 5 ".' "" : i
o . : - - - - ".
Qo ; - :' ',’ :.' i -
0 2 E )
3 =~ od - . o "
b g " -.' K - "' " ".

0 = i - = 4

0 false positives (n ) N

Abbildung 4.1.: Accuracy im P-N-Raum

In Abb. 4.1 ist die Accuracyheuristik im P-N-Raum dargestellt, jede gestrichelte Linie hat
den gleichen Accuracywert. Das bedeutet, fiir jede dieser Linien gibt es eine bestimmte
Differenz von “true positives” (p) und “false positives” (n). Es wurde ein Datensatz gewahlt,
welcher doppelt soviele Datensatze der Klassifikation N wie der Klassifikation P enthalt.
Ware die Anzahl beider Klassifikationen gleich, wiirden die gestrichelten Linien parallel zur
Diagonalen verlaufen.

Eine bestimmte Differenz von p und n hat einen bestimmten Accuracywert, deshalb sind
die Linien parallel. Jede Regel ist in diesem Raum ein einzelner Punkt, dass bedeutet, zwei

15



Regeln auf der selben Linie haben die selbe Differenz von p und n (s. Aquivalenzvereinfa-
chung p —n).

Eine Linie in der Abb. 4.1 steigt zum Einen, wenn durch den Korper A der Regel R ein
Datensatz beschrieben wird, der das gesuchte Klassifikationsattribut in B aufweist. Zum
Anderen steigt die Funktion, wenn der Korper A der Regel einen Eintrag, welcher den
gesuchten Wert im Klassifikationsattribut nicht hat, nicht erfiillt.

Die erste Menge nennt man “true positives”, die zweite “true negatives”. Im P-N-Raum
werden die “true negatives” durch N — n beschrieben. Da der Wert N immer konstant ist,
folgt aus p + N — n die Aquivalenz

acc(R)=p—n

In der Kontingenztabelle wird dagegen der Wert der “true negatives” durch C3 reprasentiert.
Nach Gl. 4.1 ergibt sich fiir die Accuracyfunktion im Assoziationsraum

acc(A— B) = acc(R) = # (4.2)
R=A—-B = PARB) = % (4.3)
acc(R) = supp(R) + supp(/?) (4.4)

4.2. Accuracy im Support-Confidence/Recall-Raum

Um die Accuracyheuristik im Support-Confidence-Raum darzustellen, muss man Gl. 4.2
umformen. Mit Hilfe der Gl. 3.4 und der Abgeschlossenheit der Kontingenztabelle,

C3=N-C0-Cl1-C2
ergibt sich fiir die Accuracyfunktion im Assoziationsraum folgende Funktion:
acc(R) = 1 — supp(R) (conf(R)™* + recall(R)™* — 2) . (4.5)

In der Abb. 4.2 ist die Funktion 4.5 fiir den Accuracywert 0.3 im Support-Confidence-
Raum dargestellt. Wenn man diese Abb. mit der Abb. 3.1 vergleicht, erkennt man, dass
die Strukturen beider Punktwolken auf den linken Seiten identisch sind. Jedoch ist die
Punktwolke in Abb. 4.5 im Gegensatz zu der in Abb. 3.1 nach rechts begrenzt.
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Abbildung 4.2.: Accuracy im Support-Confidence-Raum mit N = 100 und Accuracywert 0.3

Der Anhang A.2.1 zeigt weitere Bsp. von Punktwolken des Support-Confidence-Raums. In
allen Abbildungen sind die Punktwolken durch einen Supportwert begrenzt, dieser Support-
wert ist immer der jeweilige Accuracywert Der Accuracywert (siehe Gl. ) bildet sich
aus dem Supportwert von R und R. Die Werte von supp(R) und von supp(R) sind immer
positiv, deshalb gilt:

supp(R) < acc(R) . (4.6)

Um die Accuracypunktwolke im Support-Confidence-Raum genauer untersuchen zu konnen,
benotigt man eine Funktion fiir den Confidencewert, Umformen der Gl. 4.5 liefert:
1 1 —acc(R) 1

conf(R) - supp(R) t2- recall(R)’ (.7)

Wenn man sich in Abb. 4.2 (zusatzlich s. im Anhang A.2.2) die Punktwolke im Support-
Confidence-Raum ansieht, dann stellt man fest, dass der Confidencewert auch nach unten
begrenzt ist. Diese Begrenzung verlauft nicht parallel zu einer Achse, sondern entlang einer
Kurve. Die Kurve startet immer im Punkt (0,0) und endet immer in (acc(R), acc(R)).
Unabhangig vom Accuracywert ist der Confidencewert begrenzt durch

0<conf(R)<1

Auf die Funktion 4.7 angewendet, ergibt sich:
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Abbildung 4.3.: Accuracy im Support-Confidence-Raum und Support-Recall-Raum mit N
= 100 und Accuracywert 0.3

1—acc(R) 1

supp(R) 2 - recall(R) L (4.8)

Hierbei sollte man beriicksichtigen, dass der Confidence- und der Recallwert in der Gl. 4.5
vertauscht werden konnen. Daher gilt, zusatzlich zu Gl. 4.7 auch:

1 —acc(R) 1

supp(R) ~ conf(R) L (4.9)

Durch Umformen der Gl. 4.8 und 4.9 ergeben sich die Minimumfuntkionen fiir den Confi-
dencewert und fiir den Recallwert:

1

1—acc(R)
supp(R) +1

min(conf(R)) = min(recall(R)) = (4.10)

4.3. Accuracy im Recall-Confidence-Raum
In der Abb. 4.4 ist die Punktwolke fiir den Accuracywert 0.3 im Recall-Confidence-Raum

dargestellt. Die Punktwolke ist oben rechts beschrankt. Die Form der Beschrankungsfunk-
tion lasst sich durch die Gl. 4.7 erklaren:

18



0.8

0.6+

Confidence

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Recall

Abbildung 4.4.: Accuracy im Recall-Confidence-Raum mit N = 100 und Accuracywert 0.7

Wachst der Confidencewert, bei konstantem Accuracywert, dann muss der Re-
callwert schrumpfen und umgekehrt.

Auf der Diagonalen gilt: Der Confidencewert und der Recallwert sind gleich.

2
CO”f(R) = reCE)//(R) = W . (411)
— s + 2
supp(R)
Um den maximalen Wert auf der Diagonalen zu ermitteln, maximiert man
2
max(conf(R))yr = max(recall(R))pyL = max T acclR) (4.12)
Ssupp(R). T 2

Das Maximum des Bruchs in Gl. 4.12 ist gleich dem Minimum des Nenners bzw. des ma-
ximalen Supportwertes fiir konstanten Accuracywert. Der maximale Supportwert ist aber
gleich dem Accuracywert (s.0.), also ergibt sich fiir den maximalen Confidence- und Re-
callwert auf der Diagonalen die Funktion:

2 2
max(conf(R)mL = 15 = I : (4.13)
%C/g)) + 2 acc(R) + 1
2
max(recal(R))y = —5——— . (4.14)
acc(R) + 1
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Zusatzlich zur eben betrachteten Beschrankung erkennt man, dass die Punktwolke nicht
die gleiche Dichte aufweist wie die Punktwolken aus den Abb. im Anhang A.2.2. Also muss
es einen Wert geben, welcher die Punktwolke in Abb. 4.4 “ausdiinnt”. Im Folgenden wird
gezeigt, dass dies der Supportwert ist. Dazu betrachtet man erneut die Formeln fiir den
Confidence- und Recallwert. Wird der Accuracywert erhoht

acc(R) — 1

folgt daraus

1 —acc(R)

L2 5 02
supp(R)

1 1
S O
conf(R) recall(R)

1

conf(R) — 1

" recall(R)

Vor allem anhand der letzten Gl. ist zu erkennen, dass aus kleinen Anderungen im Recall-
wert grokere Anderungen im Confidencewert folgern. GroRere Anderungen eines Wertes
bedeuten groBere Zwischenraume zwischen den Punkten in der Punktwolke. Also bestimmt
der Faktor:

1 —acc(R)

supp(R) (4-18)

die Dichte der Punktwolke im Recall-Confidence-Raum.

4.4. Felder im Support-Confidence-Raum

In den ersten Kapiteln wurde das Szenario des Supermarktes beschrieben, als ein typisches
Beispiel fir eine Klasse von Einkaufsszenarien. Es ist im Umgang mit Assoziationsregeln
tiblich, von Produkt(Attribut)-Korrelationen die Support- und Confidencewerte zu bestim-
men. Wenn beide Werte von einer Regel R einen “Threshold” (Pegel) erreichen, welcher im
jeweiligen Szenario ausreichend ist, dann wird die Aussage der Regel weiter verwendet.

In unserem Beispiel misste eine Regel bestimmte Support- und Confidencewer-
te erreichen, damit man der Regel (Korrelation) gentligend Vertrauen schenkt,
um die Anordnung der Regale im Supermarkt neu zu strukturieren.
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Abbildung 4.5.: Accuracyfeldbegrenzungen

Bild Links: Griines Feld fiir alle mogl. Support-Confidence-Wert-Kombinationen mit
Accuracywerten kleiner gleich dem eingezeichneten Accuracywert.

Bild Rechts: Die Linien stellen die Grenzen fiir die einzelnen Accuracywerte dar. Links von einer
Linie gilt der Accuracywert noch, rechts nicht mehr.

Dieser Threshold stellt im Support-Confidence-Raum eine Grenze auf den Achsen der
Support- und Confidencewerte dar. In einem Szenario geht man folglich davon aus, dass
die Werte Support, Confidence und der jeweilige Threshold zu bestimmten Regeln (Pro-
duktkorrelationen) vorhanden sind.

Anstatt des Support-Confidence-Thresholdwertes kann durch die Betrachtung der Accu-
racyheuristik auch ein Accuracy-Thresholdwert angegeben werden. Dazu ist es notwendig,

tiber bestimmte Bereiche des Support-Confidence-Raumes Aussagen iiber die moglichen
Accuracywerte treffen zu konnen.

In Abb. 4.5 (links) erkennt man das Feld, in dem sich die Accuraycwerte befinden kénnen,
die kleiner oder gleich dem maximalen Supportwert sind. Der maximale Accuracywert eines
Punktes im Support-Confidence-Raum ist dessen Supportwert. Im rechten Bild erkennt
man die maximalen Grenzen flir mehrere Accuracywerte.

In Abb. 4.6 visualisiert der helle Bereich die Punkte fiir die Accuracywerte zwischen 0.3 und
0.7.

e Nach oben wird dieser Bereich durch die Confidencefunktion 4.10 fiir den Accuracy-
wert 0.7 begrenzt,

e nach unten durch die Diagonale bzw. die Voraussetzung conf > supp
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Abbildung 4.6.: Im weiRen Feld (eingegrenzt durch die Punktwolke und der Diagonalen)
existieren ausschlieRlich Punkte fiir Accuracwerte zwischen 0.3 und 0.7.

e und an der linken Seiten durch die Extremalfunktion fiir den Supportwert.

Aus diesen Ergebnissen kann man also den Accuracywertebereich eines Punktes aus den
Support- und Confidencewerten per Ausschlussverfahren ermitteln. Der Accuracywert eines
Punktes kann nicht kleiner sein als der Supportwert und nach der Funktion 4.10 kann der
Accuracywert nicht groRer sein als

max(acc(R)) = supp(R) <1 - conlf(R)> + 1 (4.16)

4.5. Fazit

Der Accuracywert ist die Summe des Supportwertes der Regel R und des Supportwertes der
Regel R. Die Erweiterung um den Wert von R bedeutet, dass man nicht nur die Information
tiber die Anzahl der “true positives” im Datensatz besitzt, sondern auch der “true negatives”.

Supermarktszenario: Jeder Kunde kauft bestimmte Artikel ein. Jeder Artikel
stellt ein Attribut dar. Jedes Attribut/Artikel hat die zwei Klassifikationen “ge-
kauft” (1) und “nicht gekauft” (0).
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Ziel ist es, Regeln zu finden, welcher Kauf von Artikeln den Kauf von anderen
Artikeln impliziert.

Sowohl der Support- als auch der Confidencewert fiir eine Regel bestimmen ausschlieRlich
die Wahrscheinlichkeiten:

e ciner Produktkombination relativ zu allen Einkdufen des Supermarktes,

e oder den Kauf eines Produktes relativ zu einer Produktkombination.

In der Accuracyheuristik ist die Information des Supportwertes enthalten. Zusatzlich gibt
die Accuracyheuristik die Wahrscheinlichkeit an, dass andere Kombinationen von gekauften
Produkten auch auf den Klassifikationsartikel schlieBen lassen.

Die Information dieser “Exklusivitat” einer Produktkombination wird durch den Confidence-
und Recallwert bestimmt. Da Supportwert und Datensatzgrole bekannt sind, kann man aus
C1 und C2 den Wert C3 (bzw. l/?\) ermitteln. Da nur die Summe von C1 und C2 zur Bestim-
mung von C3 notwendig ist, ergibt sich die Vertauschungsunabhangigkeit von Confidence-
und Recallwert. Dies ist auch anhand der Achsensymmetrie der Diagonalen in den Abb.
vom Recall-Confidence-Raum zu erkennen.
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5. Conviction

5.1. Conviction im P-N-Raum

In den bisher beobachteten Heuristiken, Support, Confidence, Recall und Accuracy war
der Wertebereich immer zwischen 0 und 1. Eine weitere Klasse von Heuristiken bestimmt
das Verhaltnis von zwei Heuristiken zueinander. Der Wertebereich ist dabei z.B. zwischen
Null und Unendlich. Ein Wert unterhalb von 1 gibt die Dominanz einer Heuristik liber
der anderen an, genauso wie ein Wert lber 1 dem reziproken Fall entspricht. Eine der
Heuristiken, die ein solches Verhdltnis beschreiben, ist die Convictionheuristik. In [TKS02]
wird die Convictionfunktion mit

p(A)p(B)

V(A= B) = V(R) = AT

(5.1)

definiert * mit dem Wertebereich [0.5, 00].

Stellt man die einzelnen Wahrscheinlichkeiten im P-N-Raum dar, dann erhdlt man

p+n = N = n
P+ ’ P(B) = P+ N und PAB) = P+ N

p(A) =

=

Die Wahrscheinlichkeit von B ist eine von R unabhingige konstante Zahl. Sie gibt das
Verhaltnis von “negativen” Datensatzen in der Datenbank zur Datenbankgrolbe an. Nach
der Definition der Kontingenztabelle hat ein negativer Datensatz im Klassifikationsattribut
nicht den Wert, den die Regel R vorhersagen will. Analog hat ein “positiver” Datensatz im
Klassifikationsattribut den Wert aus dem Kopf B der Regel R. Demnach ist die Conviction-
formel fir den P-N-Raum

Nip+n) _ (p+n) (B

VIR) = by = o P(B) (52)

In der Abb. 5.1 wird die Convictionheuristik im P-N-Raum dargestellt. In dem verwendeten
Datensatz gibt es doppelt soviel “negative” (N) wie “positive” Datensatze (P). Aus diesem
Grund ist die Steigung der Diagonalen

p(B) =2/3

'Hierbei wird auf den komplementaren Teil des in der Referenz dargestellten Teils der Formel verzichtet,
da dieser Teil den Convictionwert fiir die Gegenannahme der Regel R bestimmt.
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Abbildung 5.1.: Conviction im P-N-Raum

Die Anzahl der Datensdtze, die von der Regel als positiv bewertet wurden ist gleich der
Summe der “true positives” und “false positives”. Fiir Regeln mit Punkten auf der Diagonalen
gilt damit:

Das Verhdltnis von “false positives” (n) relativ zu allen positiv bewerteten Da-
tensatzen ist identisch mit dem Verhaltnis von p(B).

Der Bereich des Convictionwerts (s. [TKS02]) ist [0.5, oo]. Werte unterhalb von 1 haben
in der Abb. 5.1 eine kleinere Steigung als die Diagonale, analog haben Werte oberhalb
von 1 eine hohere Steigung als die Diagonale. Wenn man den Fall betrachtet, dass alle
Datensatze negativ sind, dann gibt es zwei Maoglichkeiten fiir die Regel:

o Entweder die Regel bestimmt fuir keinen Datensatz, dass dieser positiv ist, und erzeugt
damit zu 100% "“true negatives”

e oder man erhalt fur jeden als positiv bewerteten Datensatz einen “false positiv"’ Eintrag
in der Konfusionsmatrix.

V(R) = pf) (5.3)

n
p+n
Im ersten Fall ist der Convictionwert nicht bestimmbar, im zweiten Fall ist der Conviction-
wert 1. Fiir den Fall, dass es gleich viele positive und negative Datensatze gibt, gilt fir den
Zahler p(B) = 1/2. Die Regel R gibt fiir jeden Datensatz eine Bewertung ab, dass I3Rt
dann wieder mehrere verschiedene Moglichkeiten zu.
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im Nenner O.

Bestimmt die Regel fiir jeden Datensatz die richtige Klassifikation, dann ist der Wert

o Bestimmt die Regel jeden Datensatz als positiv, dann ist der Wert im Nenner gleich

1/2.

e Bestimmt die Regel jeden Datensatz als negativ, dann ist der Wert im Nenner 0.

e Bestimmt die Regel mehr “false positives”, als “true positives”, dann ist der Wert im
Nenner groRer als 1/2.

Die Regel R ist also um so besser, je kleiner der Wert im Nenner ist 2.

Um im Folgenden die Convictionheuristik genauer untersuchen zu konnen, muss die Formel
fiir den Convictionwert 5.1 im Assoziationsraum dargestellt werden.

_ supp(R)
V(R) = #j’;’é’% (5.4)
L - rSeLIC[JaF;/((I?R))
conf(R) = 1 — V(R) (5.5)
supp(R) = recall(R) (1 — V(R) (1 —conf(R))) (5.6)
recall(R) = supp(R) (5.7)

1 — V(R) (1 —conf(R))

Anhand von Gl. 5.4 erkennt man, warum der Convictionwert den Wert 0.5 nicht unter-
schreiten kann. Ware der Convictionwert kleiner als 0.5, dann gilt nach einigem Umformen

der GI. 5.4:

supp(R)

R ot SRV
conf(R) < recall(R)

1 (5.8)

Das bedeutet, der Quotient aus Support- und Recallwert miisste groRer sein als 1, was

unmoglich ist.

?Diese Aussage ist relativ zum Zahler zu betrachten.
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5.2. Conviction im Support-Confidence-Raum

5.2.1. Convictionwerte kleiner als 1

0.8 4

o
o
i

Confidence
°
F=S

Confidence

0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 04 0.6 0.8 1

Support Support

Abbildung 5.2.: Convictionwerte 0.5 (links) und 0.9 (rechts) im Support-Confidence-Raum
mit N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.3.1)

In den verschiedenen Abbildungen im Support-Confidence-Raum ist zu erkennen, dass die
Punktgraphiken erneut 3 nach rechts beschrankt sind. Diese Beschriankung ist eine lineare
Funktion im Support-Confidence-Raum und verlauft vom Ursprungspunkt (0, 0) zum Punkt
(V(R),1). Daraus folgt:

max {supp(R)} = V(R) - conf(R)

Die Begriindung kann man mit Hilfe der Gl. 5.4 herleiten.

V(R) - conf(R) = (CO+C/1V)§1+C3) - coC+OC1 (5.9)
V(R) - conf(R) = (ClC—s—1C3) - supp(R) (5.10)

Aus einem maximalen Supportwert folgt ein maximaler CO-Wert und mit

V(R) = const. A conf(R) = const.

folgt, dass die zwei Parameter C1 und C2 zueinander proportional ansteigen miissen. Der
Wert von C3 wird dadurch immer weiter minimiert, da die Anzahl der Datensatze konstant
bleibt. Fiir C3 — 0 gilt:

3siehe Accuracyheuristik
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C1

P(A|B) = ———— 5.11
(A1B) Cl1+C3 ( )
Damit ist die Behauptung
max {supp(R)} = V(R) - conf(R) (5.12)
bewiesen. Analog gilt fiir den minimalen Confidencewert die Gleichung
_ max {supp(R)}
f(R)} = 5.13
min{conf(R)} V(R) ( )
5.2.2. Convictionwerte groler als 1
1 1
0.8 0.8
8 06 8 06
3 3
ke ke
'g 0.4 "g 0.4 4
o o
0.2 0.2 -
0 L] L} L L 0 L] L] L L]
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Support Support

Abbildung 5.3.: Convictionwerte 2 (links) und 5 (rechts) im Support-Confidence-Raum mit
N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.3.2)

Die Berechnung der Beschrankung der Punktwolke erfolgt analog. In den Abb. 5.3 erkennt
man, dass sich die Funktion

. B 1 : supp(R)
min{conf(R)} = 1 — max{v(R)} + m/n{V(R) recal/(R)} (5.14)

durch Umformen der Gl. 5.5 ergibt. Da der Convictionwert konstant bleibt, ist der mittlere
Term nicht weiter maximierbar. Mit supp(R) = const ergibt sich der Recallwert als einziger
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veranderlicher Parameter. Wenn der Confidencewert in Gl. 5.5 sein Minimum annimmt,
dann gilt:

max {recall(R)} =1

1 supp(R)

VIR) T V(R) (5.15)

min{conf(R)} = 1 —

5.2.3. Cluster im Support-Confidence-Raum

In diesem Abschnitt geht es um “Cluster” im Support-Confidence-Raum (siehe Abb. 5.4).
Bei einem Cluster handelt es sich um eine Menge von Punkten, die nur eine minimale
Support- und Confidencewertdifferenz zueinander aufweisen. Wenn man zwei Supportwerte
betrachtet, dann kann man davon ausgehen, dass mit N = const sich die beiden Support-
werte lediglich im Wert von CO unterscheiden.

cluster1 cluster2

Confidence
o
i

0.2+

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support

Abbildung 5.4.: Conviction im Support-Recall-Raum mit N = 100

1
min{AC0} =1 A Asupp(R) = N (5.16)
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Analog zu dem gerade betrachteten Supportwertverfahren geht man beim Confidencewert
vor. Hinzu kommt die Information, dass der neue Confidencewert entscheidend vom gerade
ermittelten CO-Differenzwert abhangt (ideal ACO = 1). Da sich beide Confidencewerte
kaum unterscheiden, gilt:

C0o+ ACO Co
R{) = ~ = R )
conf(R1) = o acorciiact © corct = onf(Re) (5.17)
ACO C1
ACL = ===+ 5.18
C0o (5.18)

Fiir ganzzahliges AC1, muss ACO - C1 ein Vielfaches von CO sein. Es ergeben sich eine
Fille von konstanten Confidencefunktionen, auf denen die Cluster liegen konnen.

CO AC1
ACO
conf(R) = Ae1 1 Aaco (5.20)

Diese konstante Funktion beschreibt feste Linien, fiir kleine ACO und kleine AC1, auf denen
sich die Cluster befinden konnen.

1
)

0.8 V

06 4

Confidence
\

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support

Abbildung 5.5.: Linien mit erhohter Clusterwahrscheinlichkeit (fiir ACO < 5)

In Abb. 5.4 wird ein Datensatz mit N = 100 betrachtet. Die gefundenen Cluster haben eine
Breite in Supportrichtung von weniger als 0.05. Eine 0.05 Abweichung in Supportrichtung
mit N = 100 bedeutet, dass ACO einen Wertebereich von 1 bis 5 umfasst. Die resultierenden
Geraden, auf welchen sich mdgliche Cluster befinden, sind in Abb. 5.5 dargestellt. Da man
nun weil3, an welchen Stellen die Cluster auftreten kdnnen, wird im Folgenden die Form der
Cluster untersucht. Die Gleichung
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AC1 ACO

— = — 5.21

C1 Co ( )
stellt dazu eine Beziehung zwischen der Position und der Grofen eines Clusters her. Wo-
bei CO und C1 das Zentrum des Clusters definieren und die Werte ACO und AC1 die

Abweichung der einzelnen Clusterpunkte widerspiegeln. Mit Hilfe der Gl. 5.17 erkennt man:
Wenn der Wert ACO steigt, dann muss auch der Wert AC1 proportional steigen.

Daraus folgt, dass sich der Confidencewert kaum verandert, da in der Gl. 5.17 das Verhaltnis
zwischen Nenner und Zahler in etwa gleich bleibt. Analog gilt:

Wenn sich der Confidencewert stark verandert aber der Supportwert nicht, dann
muss der Wert ACO klein sein und der Wert AC1 groB.

Zusammengefasst bedeutet das:

e \Wenn sich der Confidencewert innerhalb eines Clusters kaum verandert, dann ist ein
groBer ACO-Wert moglich, damit ergibt sich auch eine grofse Supportwertdifferenz.

e \Wenn der ACO-Wert innerhalb eines Clusters klein ist, dann ergibt sich schon bei
kleinsten Anderungen vom AC1-Wert eine groe Confidencewertdifferenz.

Confidence

>

Support

Abbildung 5.6.: Standardform von Cluster

Dieses Verhalten ist unabhangig vom Ort und bewirkt ein einheitliches Aussehen aller Clus-
ter (siehe Abb. 5.6).
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5.3. Conviction im Support-Recall-Raum

5.3.1. Support-Recall-Raum mit Convictionwerten kleiner als 1

1 1
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Abbildung 5.7.: Convictionwerte 0.5 (links) und 0.9 (rechts) im Support-Recall-Raum mit
N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.3.3)

Wie die Punktwolken im Support-Confidence-Raum sind auch die Punktwolken im Support-
Recall-Raum beschrankt, haben jedoch ein anderes Aussehen als im Support-Confidence-
Raum, denn in Gl. 5.4 sind der Confidence- und Recallwert nicht vertauschungsunabhangig.

Fiir den Convictionwertebereich V < 1 gibt es fiir die Punktwolken eine Maximalbe-

schrankung des Recallwerts durch eine Grenzkurve, die in einem Bogen vom Punkt (0, 0)
bis zum Punkt (V, V) verlauft.

_ supp(R)
max {recall(R)} = min{l — V(R) (1= conf(R))} (5.22)

Mit konstantem Support- und Convictionwert ist die Maximumsfunktion lediglich vom Con-
fidencewert abhangig, dieser muss dafir minimiert werden.

B supp(R)
max {recall(R)} = T = V(R) (1= min {conf(R)]) (5.23)

Der minimale Confidencewert wurde im letzten Teilkapitel schon ermittelt (siehe GI. 5.13).

supp(R)

1= V(R) (1= V&)

max {recall(R)} =

(5.24)
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5.3.2. Support-Recall-Raum mit hohen Convictionwerten

o 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Support Support

Abbildung 5.8.: Convictionwerte 2 (links) und 5 (rechts) im Support-Recall-Raum mit N =
1500 (fiir weitere Abb. sieche Anhang A.3.2)

In den Abbildungen in 5.8 kann man erkennen, dass die Punktwolken durch “Bander/Streifen”
dargestellt werden. Der Abstand der "“Bander” wird mit zunehmendem Convictionwert im-
mer groBer. Dies liegt daran, dass mit wachsendem Convictionwert sich der Confidencewert
immer mehr dem Wert 1 annahert.

Der Nenner der Recallfunktion 5.7 muss positiv bleiben, damit der Recallwert sich noch
zwischen O und 1 befindet. Wenn man dann fiir grolle Convictionwerte den Nenner umformt,
entsteht die folgende Minimalbegrenzung fiir den Confidencewert:

1 — V(R)(1—conf(R)) > 0 (5.25)
conf(R) > V(\/R()Rgl ~ 1 . (5.26)

Bei grokem Convictionwert ergibt sich dadurch ein groRes Verhaltnis zwischen dem CO und
dem C1 Wert.

co _ V(R)-1
Co+C1  V(R) (5.27)
B V(R) B 1
klein
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Das bedeutet, bei kleinen Supportwerten kann es immer weniger Confidencewerte geben,
welche diese Voraussetzung erfiillen. Dies kann man in den Abb. mit sehr hohem Convic-
tionwert erkennen, da sich hier die Linien im niedrigen Supportwertbereich immer mehr
“zerstiickeln”.

5.4. Conviction im Confidence-Recall-Raum

5.4.1. Convictionwerte kleiner als 1

1 1

0.8 0.8 N
® 0.6 ® 064
e 2
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€ 04 E 04§
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02 024

0 T r . . 0 - r : .

0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1

Recall Recall

Abbildung 5.9.: Convictionwerte 0.5 (links) und 0.9 (rechts) im Recall-Confidence-Raum
mit N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.3.5)

Im Confidence-Recall-Raum (Abb. 5.9) erkennt man eine klare Abgrenzung des Werte-
bereichs. Wenn man den maximalen Recallwert ermittelt, dann stellt man fest, dass dies
ausschlieklich mit dem maximalen Supportwert zusammenhangt. Dieser wurde aber bereits
in Gl. 5.12 ermittelt, damit gilt fiir den maximalen Recallwert

V(R) - conf(R)
1—-V(R)(1 - con(R))

max {recall(R)} = (5.29)

5.4.2. Convictionwerte groBer als 1

Analog zu den bisherigen Abbildungen sind auch in diesem Fall die Punktwolken beschrankt.
Fiir jede Punktwolke (s. Abb. 5.10) gibt es einen Confidencewert den kein Punkt der
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Abbildung 5.10.: Convictionwerte 2 (links) und 5 (rechts) im Recall-Confidence-Raum mit
N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.3.6)

Punktwolke unterschreitet. Dieser Confidencewert hangt vom jeweiligen Convictionwert
ab. Fiir jede einzelne Punktwolke ist der Convictionwert konstant.

1 min{supp(R)}
V(R) V(R) recall(R)

min{conf(R)} = 1 — (5.30)
Der Recallwert bleibt variabel, da man weiterhin den kompletten Recall-Confidence-Raum
betrachten mochte. Damit ist der einzige zu minimierende Faktor der Supportwert. Der
minimale Supportwert wird, nach umformen, mit der Funktion

min{supp(R)} = recall(R) (1 — V(R) (1 —min{conf(R)})) (5.31)

beschrieben. Wenn man den Confidencewert minimiert muss man aufpassen, dass der Sup-
portwert nicht kleiner als O wird, dies ist theoretisch moglich (nach dieser Gleichung). Damit
hat man auch den minimalen Supportwert gefunden, namlich 0. Das bedeutet die Gl. 5.30
vereinfacht sich zu

1

min{conf(R)} =1 — VIR)

(5.32)

und man kann die untere Schranke fir die einzelnen Punktwolken bestimmen.
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5.5. Feldanalyse des Support-Confidence-Raums
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Abbildung 5.11.: Convictionfelder kleiner 1 im Support-Confidence-Raum

Bild Links: Griines Feld fiir alle mégl. Support-Confidence-Wert-Kombinationen mit
Convictionwerten kleiner gleich dem eingezeichneten Convictionwert.
Bild Rechts: Die Linien stellen die Grenzen fiir einzelne Convictionwerte dar. Links von einer Linie

gilt der Convictionwert noch, rechts nicht mehr.

In der Analyse des Support-Confidence-Raums wurden bisher nur die Punktwolken fiir jeden
Convictionwert einzelnen betrachtet. Um eine fundamentale Aussage fiir die Conviction-
heuristik treffen zu konnen, muss man analog zum letzten Kapitel (Accuracyheuristik) die
Convictionwert-Felder des Support-Confidence-Raums analysieren. Dies ist schwieriger als
bei der Accuracyheuristik, da man bei Convictionwerten in der Nihe von 1 theoretisch #
jeden Punkt im Support-Confidence-Raum abdecken kann.

Wenn man annimmt, man hatte durch eine Regel R einen Punkt im Support-Confidence-

Raum gegeben
P1 = (supp(R),conf(R)) (5.33)

dann ergibt sich zumindest eine minimale Abschatzung fiir den Convictionwert.

supp(R) (5.34)

min{V(R)} = 2

“Bei einem geniigend groBem Datensatz ist dies moglich, da es keine Beschrankung der Punktwolke gibt
(siehe Anhang A.3.1 und A.3.2)
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Abbildung 5.12.: Convictionfelder grofser 1 im Support-Confidence-Raum

Bild Links: Griines Feld fiir alle mégl. Support-Confidence-Wert-Kombinationen mit
Convictionwerten kleiner gleich dem eingezeichneten Convictionwert.

Bild Rechts: Die Linien stellen die Grenzen fiir einzelne Convictionwerte dar. Uber einer Linie gilt
der Convictionwert noch, unter der Linie nicht.

Dies gilt aber nur fir V(R) < 1, denn im Fall V(R) > 1 ist:

1

min{(V(R)} = e

(5.35)
Anhand dieses Widerspruchs erkennt man, dass man mit dem Support- und Confidencewert
alleine keine eindeutige Aussage lber den Convictionwert treffen kann. Die bendtigten
Zusatzinformationen erhalt man aus der Lage des Punktes im Support-Recall-Raum.

P, = (supp(R), recall(R)) (5.36)

Der Supportwert dieses Punktes P ist identisch mit dem des Punktes P, da es sich um
die selbe Regel R handelt. Anhand der Abbildung im Anhang A.3.3 und A.3.2 erkennt man
im Support-Recall-Raum, dass sich die Wertebereiche fiir V(R) kleiner 1 und V(R) groRer
1 uberschneiden. Also ist anhand der bisherigen Abbildungen der genaue Convictionwert
immer noch nicht bestimmbar. Mit V(R) < 1 gilt in der GI. 5.4:

supp(R)

Conf(R) > recall(R) (5.37)
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Abbildung 5.13.: Convictionfelder kleiner 1 im Support-Recall-Raum

Bild Links: Griines Feld fiir alle mogl. Support-Confidence-Wert-Kombinationen mit
Convictionwerten kleiner gleich dem eingezeichneten Convictionwert.

Bild Rechts: Die Bogenlinien stellen die Grenzen fiir einzelne Convictionwerte dar. Unterhalb einer
Linie gilt der Convictionwert noch, oberhalb nicht mehr.

Das bedeutet:

Ist der Quotient aus Support- und Confidencewert groer gleich dem Recallwert,
dann hat die Regel einen Convictionwert zwischen

[ supp(R) ]
conf(R) ' '

ansonsten liegt der Convictionwert zwischen

1
[ conf(R) "’ o]
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5.6. Fazit

Es wurde gezeigt, dass die Convictionheuristik das Verhaltnis

vrR) = IS B = p(; e

beschreibt, wobei der Wert von p(B) ein fester Wert des Datensatzes ist, und p(B|A) das
folgende Verhaltnis darstellt:

e Anzahl der “false positives”

e relativ zu der Anzahl aller Datensatze, welche den Korper A erfiillen.

Der Convictionwert wird demnach maximal, wenn moglichst wenige “false positives” durch
die Regel erzeugt werden, aber daflr sehr viele “true positives”. Dieses Verhalten ist aquiva-
lent zu einem hohen Confidencewert (siehe Gl. 5.4). Ebenso kann der Convictionwert groR
werden, wenn der Quotient

supp(R)  CO+C2
recall(R) N

= supp(B)

klein ist. Die Convictionheuristik bevorzugt Regeln, welche im Kopf nicht die numerisch
groBte Klassifikationsklasse® aufweisen (wenige Datensdtze ansprechen) und wenige “false

positives” produzieren®.

5.6.1. Cluster

Zusatzlich zur allgemeinen Analyse wurde in diesem Kapitel eine “Punktwolkenanomalie”
(die Cluster) beschrieben. Es wurde gezeigt, dass unabhangig von der jeweiligen Heuris-
tik, Cluster (Punkthaufen) entstehen, wo sie entstehen und welche charakteristische Form
sie haben. Cluster sind eine bestimmte Erscheinung des Support-Confidence-Raums und
geben eine ungefdahre Tendenz an wo sich bei konstantem, kleinem N und konstantem
Heuristikwert mit erhohter Wahrscheinlichkeit Punkte befinden. Im weiteren Verlauf dieser
Diplomarbeit wird in den Abbildungen der Support-Confidence-Raume diese Punktwolken-
anomalie immer wieder zu sehen sein.

®Die a-priori-Wahrscheinlichkeit muss klein sein.
SDann wird die Gleichung 5.4 maximal.
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6. Lift

6.1. (Un)abhdngigkeiten von Kopf und Koérper
Die Convictionheuristik stellt das Verhaltnis von

supp(B)

VA= B) = A= B)

(6.1)
dar. Im Zahler steht die Quote der negativen Datensatze in der Datenbank und im Nen-
ner die Quote der “false positives” der Regel R relativ zu allen von der Regel als positiv
bewerteten Datensatzen. Die Convictionheuristik bevorzugt Regeln, die vorsichtig agieren
und lieber einen Datensatz als negativ klassifizieren als moglicherweise einen “false positi-
ve" zu produzieren. Dieses Verhalten kann unter Umstanden sehr niitzlich sein, produziert
aber einen groRen Teil an “false negatives”. Um dies zu verhindern, verwendet man z.B. die
Liftheuristik [TKS02], auch Interest genannt.

conf(A—B) supp(R)
supp(B)  supp(A)supp(B)

lift(A — B) = (6.2)

Bei dieser Heuristik wird der positive Klassifikationswert und nicht der Negative betrachtet.
Im P-N-Raum ergibt sich nach Umformen:

p (P+N)

IFER) = 5

(6.3)

p _ 1
(p+n) supp(B)

lift(R) = (6.4)
In der in Abb. 6.1 verwendeten Datenbank gibt es doppelt soviele negative wie positive
Datensatze, dass bedeutet, der Wert von supp(B) ist 1/3 und stellt exakt die Steigung der
Mittellinie dar. Fir Punkte unterhalb der Diagonale gilt, dass der Confidencewert kleiner
ist als supp(B), der reziproke Fall gilt fiir Punkte oberhalb der Diagonalen. Im Supportwert

des Kopfes
C0+C2

N
steckt sowohl die Information lber den Supportwert der Regel (CO-Wert), als auch die
Information lber den Recallwert (C2-Wert).

supp(B) =

conf(R) recall(R)
supp(R)

lift(R) = (6.5)
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Abbildung 6.1.: Lift im P-N-Raum

conf(R) recall(R)

supp(R) = Iift(R)
_ 1lift(R) supp(R)
conf(R) = recall(R)
recall(R) = lift(R) supp(R)

conf(R)

(6.6)

(6.7)

(6.8)

In allen Gleichungen erkennt man, dass der Recall- und der Confidencewert erneut ' ver-
tauschungsunabhangig sind. Der Liftwertebereich ist nach Gl. 6.5 [0, co].

siehe Accuracyheuristik
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6.2. Lift im Support-Confidence/Recall-Raum

6.2.1. Liftwerte kleiner als 1
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Abbildung 6.2.: Liftwerte -0.05 (links) und -0.2 (rechts) im Support-Recall/Confidence-
Raum mit N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.4.1)

In den Abbildungen des Support-Confidence- oder des Support-Recall-Raums (Abb. 6.2)
erkennt man, dass alle Punktwolken eine einheitliche Struktur haben. Fiir die Grenzkurven,
welche die Punktwolken nach rechts beschranken, gilt:

Die Kurven fangen alle in dem Punkt (0, 0) an.

Mit steigendem Confidencewert steigt auch der Supportwert, bis zu einem “Maximal-
punkt” Pmax, welcher sich mit dem Liftwert verandert.

Nach dem Maximalpunkt fallt der Supportwert, mit steigendem Confidencewert wie-
der ab und schneidet die Confidence-Achse im Liftwert.

Fiir Confidence- und Recallwerte groBer als der Liftwert ist die Punktwolke nicht
definiert.

Die Punktwolke wird nach links durch die Confidenceachse bzw. den Definitionsbereich des
Supportwertes beschrankt. Der Supportwert bildet also sowohl linksseitig als auch rechts-
seitig eine Beschrankung fur die Punktwolke. Flir eine einzelne Punktgraphik ist der Liftwert
konstant, deshalb wird der Supportwert innerhalb einer Abbildung ausschlielich vom Pro-
dukt des Confidencewerts und des Recallwerts bestimmt.

Der maximal mogliche Supportwert steigt mit dem Confidencewert, wird also von dem
Confidencewert nach oben begrenzt. Deshalb verlauft die Grenzkurve auch am Anfang
auf der Diagonalen. Weil der Recallwert bei steigendem Confidencewert fallen muss (siehe
Gl. 6.8), wachst der Zahler in Gl. 6.6 langsamer als der Confidencewert, damit hat die
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Grenzkurve danach eine hohere Steigung als die Diagonale. Die Grenzkurve steigt daraufhin
bis zum Punkt Ppax, in diesem Punkt gilt dann:

recall(R) = confidence(R)

Nach Pp,,x ist der Confidencewert groRer als der Recallwert, deshalb wird der Supportwert
fir groBere Confidencewerte durch den Recallwert nach oben begrenzt. Der Recallwert
fallt weiter mit steigendem Confidencewert. Daraus resultiert, dass der Supportwert wieder
gegen Null strebt.

Bei kleinen Supportwerten liegt die Grenzkurve sowohl im Support-Confidence-Raum als
auch im Support-Recall-Raum auf der Diagonalen, deshalb gilt dann supp(R) = recall(R).
Fir die Gl. 6.7 folgt

conf(R) = lift(R)

Also schneidet die Grenzkurve theoretisch die Confidenceachse im Liftwert, wenn die Support-
und Recallwerte klein sind 2. Die Punktwolke besitzt keine Punkte fiir Confidencekoordina-
ten oberhalb des Liftwerts, da der Quotient aus Support- und Recallwert nicht groRer als
1 werden kann (siehe Gl. 6.7).

Es wurde noch keine Formel ermittelt, welche die Grenzkurve exakt beschreibt, bzw. man
hat keine Formel, um P,,,x bei vorgegebenem Liftwert bestimmen zu konnen. Bei den
bisherigen Heuristiken® wurde eine Maxima- oder Minima-Abschitzung benutzt um die
Grenzkurven zu beschreiben. Dies ist in diesem Fall nicht moglich, da sich die Grenzkurve
nicht durch die Formel fiir den Liftwert alleine ergibt*.

Im Punkt Ppax sind der Confidence- und Recallwert gleich, dies gilt auch noch an anderen
Punkten der Punktwolke. In Abb. 6.3 ist die Kurve aller Werte mit

recall(R) = confidence(R)
weill dargestellt. Fiir alle diese Punkte gilt nach Gl. 6.6:

conf(R)?>  recall(R)?
IFE(R)  1ift(R)

supp(R) = (6.9)

Man erkennt in Abb. 6.3, dass die weiBe Kurve (relativ zum Supportwert) die geringste
Steigung im Punkt Py, hat. Die Steigung ist im Punkt Ppax immer kleiner als 1, deshalb
kann man eine Minimalabschatzung fiir den Supportwert treffen.

conf(R) = Vsupp(R) lift(R) (6.10)

a4 4
d supp(R) d supp(R)

2Wobei zu beachten ist, dass eine wirkliche Schneidung nicht auftritt, da ein Supportwert O auch einen
Confidencewert 0 zur Folge hatte.

3Accuracy und Conviction

“Der Supportwert ist durch die jeweiligen Confidence- und Recallwerte beschrankt
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Abbildung 6.3.: Punktwolke fiir den Liftwert 0.95, die weille Kurve stellt alle Punkte dar
auf denen conf(R) = recall(R) gilt.

d B lift(R)
d supp(R) conf(R) = 2 /supp(R) lift(R) <! (6.11)
supp(R) > Hfi(R) (6.12)

Man kann den Supportwert also eingrenzen. Eine untere Grenze fiir den Supportwert
folgt aus der Gl. 6.12. Eine Obergrenze des Supportwertes ist der Liftwert selber, da der
Confidence- genauso wie der Recallwert nicht den Liftwert liberschreiten konnen.

44



6.2.2. Liftwerte groRer als 1
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Abbildung 6.4.: Liftwerte 0.05 (links) und 0.2 (rechts) im Support-Recall/Confidence-
Raum mit N = 1500 (fiir weitere Abb. sieche Anhang A.4.2)

Fir die Grenzkurven der Punktwolken (Abb. 6.4) fiir Liftwerte groBer als 1 gilt:
e Die Kurven starten ebenfalls in dem Punkt (0, 0).

e Der maximale Supportwert (Grenzfunktion) steigt linear mit dem Confidencewert an.
Der maximale Confidencewert, jetzt 1, wird bei supp(R) = 1//ift(R) erreicht.

e Die Steigung der Grenzfunktion ist folglich 1//ift(R)

Anhand der Gl. 6.6 erkennt man, dass fiir einen Liftwert groler als 1 das Produkt aus
Confidence- und Recallwert keiner Beschrankung unterliegt. Es gilt weiterhin, dass nach Gl.
6.7 und 6.8 beide Werte sich antiproportional zu einander verhalten. Es ist moglich, dass
beide Werte ihren Maximalwert 1 annehmen. Genau dies geschieht, wenn die Grenzkurve die
Confidencewert-1-Linie schneidet, deshalb kann man die Grenzkurve mit Hilfe der Formel

conf(R) max{recall(R)}  conf(R)

maX{Supp(R)}COﬂf(R) = /Ift(R) - /Ift(R)

(6.13)

beschreiben.
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6.3. Lift im Recall-Confidence-Raum

6.3.1. Liftwerte kleiner als 1
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Abbildung 6.5.: Liftwerte -0.05 (links) und -0.2 (rechts) im Recall-Confidence-Raum mit
N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.4.5)

Im Recall-Confidence-Raum (Abb. 6.5) kann man die Vertauschungsunabhangigkeit von
Confidence- und Recallwert anhand der Spiegelung der Punktwolke an der Diagonalen er-
kennen. Fur die einzelnen Punktgraphiken gilt:

Fir kleine Liftwerte befindet sich die Punktwolke im Quadraten C (siehe Abb.
3.3), ihre Form ahnelt einem Kreisauschnitt. Die Grenzfunktion der Punktwolke
wird durch das Verhaltnis conf(R) - recall(R) bestimmt (s.0.).

Der Punkt auf der Grenzfunktion, an welchem der Recall- und Confidencewert gleich sind,
ist der dquivalente Punkt zu Ppax im Support-Confidence/Recall-Raum. Pp.x befindet
sich im Recall-Confidence-Raum auf der Diagonalen. Mit steigendem Liftwert steigt auch
der Punkt Pp.x, damit verbunden breitet sich die Punktwolke im Recall-Confidence-Raum
weiter aus.

6.3.2. Liftwerte groBer als 1

Wenn der Liftwert groRer als 1 ist (siehe Abb. 6.6), dann erstreckt sich die Punktwolke
tiber den kompletten Confidence-Recall-Raum. Mit steigendem Liftwert wird die Dichte der
Punktwolke immer geringer. Das bedeutet, die Flachen zwischen den gefundenen Punkten
werden immer groBer. Dafiir gibt es eine steigende Anzahl an Punkten im rechten oberen
Bereich des Quadranten B.
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Abbildung 6.6.: Liftwerte 0.05 (links) und 0.2 (rechts) im Recall-Confidence-Raum mit N
= 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.4.6)

Auch fiir hohe Liftwerte stellt man fest, dass immer noch Punkte im niedrigen Confidence-
und Recallwertebereich existieren. Da N grof ist, wird der Supportwert sehr klein, fiir kleine
CO0. Daraus resultiert, dass es fiir kleine Confidence- oder Recallwerte immer noch viel
kleinere Supportwerte gibt. Das bedeutet, der Liftwert ist groBer als 1, obwohl Support-,
Confidence- und Recallwert klein sind.

Ist der Supportwert viel kleiner als der Confidence- und Recallwert (siehe GI. 6.5), dann
ergeben sich eher groBe Liftwerte. Darum ist in den Abb. 6.6 auch der obere rechte Qua-
drant fast komplett “abgedeckt”.

6.4. Liftwertfelder im Support-Confidence/Recall-Raum

Durch die Auswertung einer Regel R wird ein Punkt im Assoziationsraum erzeugt. Die
Position dieses Punktes wird durch den Support- und Confidencewert bestimmt.

P1 = (supp(R), conf(R)) (6.14)

Fir den Punkt P; kann man eine Abschatzung liber den moglichen Liftwert erstellen. Fiir
Liftwerte unterhalb von 1 (siehe Abb. 6.7) gilt:

conf(R) < Ilift(R) < 1 . (6.15)

Mit Hilfe des Supportwertes kann man keine zusatzlichen Aussagen iber den Liftwert un-
terhalb von 1 treffen. Der Supportwert ist zwischen den Grenzen
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Abbildung 6.7.: Liftwertfelder (Liftwert kleiner 1) im Assoziationsraum

Bild Links: Griines Feld fiir alle mégl. Support-Confidence-Wert-Kombinationen mit Liftwerten
kleiner gleich dem eingezeichneten Liftwert.

Bild Rechts: Die Bogenlinien stellen die Grenzen fiir einzelne Liftwerte dar. Links von einer Linie
gilt der Liftwert noch, rechts nicht mehr.

//fZ(R) < supp(R) < conf(R) (6.16)

definiert worden, dies engt das Liftwertintervall nicht weiter ein. Fiir Liftwerte iiber 1 (siehe
Abb. 6.8) gilt:

supp(R) < m (6.17)
lift(R) < Zi;;gg (6.18)

Damit haben wir eine Obergrenze fiir den Liftwert definiert. Das mogliche Liftwertintervall
betragt somit

lift(R) = |conf(R), zjf’)’;ég

Anhand des Support- und Confidencewerts kann man nicht entscheiden, ob der zugeho-
rige Liftwert unter- oder oberhalb von 1 liegt, da in beiden Fallen die Punktwolken den

(6.19)
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Abbildung 6.8.: Liftwertfelder (Liftwert groBer 1) im Assoziationsraum

Bild Links: Griines Feld fiir alle mogl. Support-Confidence-Wert-Kombinationen mit Liftwerten

groBer gleich dem eingezeichneten Liftwert.
Bild Rechts: Die Linien stellen die Grenzen fiir einzelne Liftwerte dar. Links von einer Linie gilt der

Liftwert noch, rechts nicht mehr.

kompletten Support-Confidence-Raum erreichen kénnen ®. Man weiR allerdings folgendes:

e Liegt Py in der Nahe des Punktes (1, 1), dann ist der Liftwert ca. 1.

e Liegt P, in der Nahe der Diagonalen, dann ist der Liftwert ebenfalls ca. 1.
— Es sei denn, P liegt in der Nahe von (0, 0), dann ist fast jeder Liftwert moglich.

e Liegt Py in der Nahe von (0, 1), dann ist der Liftwert entweder nahe bei 1 oder sehr

grof.

Sfiir Liftwerte um den Wert 1
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6.5. Fazit

Die Liftheuristik gibt das Verhaltnis

supp(A — B)
supp(A) supp(B)

lift(R) = (6.20)
an. Wenn die Liftheuristik kleiner als 1 ist (der Nenner dominiert), dann ist es wahrscheinli-
cher, dass die Produkte aus A und B nicht zusammengekauft werden, oder der Kauf von A
oder B den Kauf der anderen Produkte negativ beeinflusst. Ebenso gilt, wenn der Liftwert
groBer als 1 ist (der Zahler dominiert in Gl. 6.20), dann hat der Kauf der Produkte A einen
positiven Einfluss auf den Kauf der Produkte B und umgekehrt.

Wenn man nur den Support und Confidencewert der Regel R kennt, kann man den mogli-
chen Liftwert eingrenzen:

conf(R)

ITHR) = [ eontR) s o(R)
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7. Leverage

7.1. Leveragefunktionen im P-N-Raum und Assoziationsraum

Eine zur Liftheuristik analoge Betrachtung ist die Leverageheuristik (leverage = Hebelwir-
kung) [TKS02]. Betrachtet wird die Differenz des Supports der Regel R und der separaten
Wahrscheinlichkeiten von Kérper A und Kopf B 1. Dies bedingt, dass die Leverageheuristik
negative Werte annehmen kann. In [TKSO02] ist der Definitionsbereich des Leveragewerts
mit [—0.25, 0.25] angegeben 2.

leverage(R) = supp(R) — supp(A) - supp(B) (7.1)

true positives (p )

false positives (n)

Abbildung 7.1.: Leverage im P-N-Raum

Der Support von B stellt erneut 3 einen Wert dar, welcher sich nicht mit dem Heuristikwert,
sondern nur mit dem Klassifikationswert verandert. Der Supportwert von A ist aus dem
letzten Kapitel ebenfalls bekannt. Folglich ergibt sich die Darstellung der Leveragefunktion
fur den P-N-Raum.

!Die Liftheuristik dagegen stellt das Verhiltnis zwischen diesen Teilheuristiken dar (siehe Gl. 6.20).
2Der Grund ist in [TKS02] nicht angegeben, wird aber in den folgenden Teilkapiteln erldutert
3siehe vorherige Kapitel
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p p+n P P P (p+n)
R — — . = — 2
leverage(R) = ooy = PyN PN ~ PN — (P+N) (7:2)

In der Abb. 7.1 sind die “Isometrien” flir die Leverageheuristik dargestellt. Die Isometrien
sind alle parallel zur Diagonalen. Die Leverageheuristik wird haufig auch “Weighted-Relative-
Accuracy” genannt. Das bedeutet bei der Accuracyheuristik werden die Isometrien zum
Verhaltnis von P und N normiert ((P + N) in Gl. 7.2) , deshalb sind die Isometrien dann
parallel zur Diagonalen.

Fir Werte oberhalb der Diagonalen gilt, dass der Leveragewert positiv ist und fur Werte
unterhalb der Diagonalen folglich, dass der Leveragewert negativ ist. Durch die ersten
Kapitel weil man, dass

supp(R)
supp(B)

supp(R)

conf(R) = supp(A)

A recall(R) =

gilt, deshalb kann man anhand der Gl. 7.1 die Funktionen fiir den Assoziationsraum herlei-
ten.

supp(R)?
recall(R) conf(R)

supp(R)

irtR)y )

= supp(R) —

leverage(R) = supp(R) —

supp(R) = recall(R) conf(R) (1 n \/1 B 4 leverage(R) ) (7.4)

5 recall(R) conf(R)

- supp(R)?
conf(R) = recall(R) - (supp(R) — leverage(R)) e
recali(R) = supp(R)? (7.6)

conf(R) - (supp(R) — leverage(R))

Die Recall- und Confidencewerte sind, wie bei der Liftheuristik vertauschungsunabhangig.

2
recall(R) conf(R) = supp(R)Su—pp/(j/)erage(R) o
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7.2. Leverage im Support-Confidence-Raum
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Abbildung 7.2.: Leveragewerte -0.05 (oben links), -0.2 (oben rechts), 0.05 (unten links)
und 0.2 (unten rechts) im Support-Recall/Confidence-Raum mit N = 1500
(fiir weitere Abb. siehe siehe Anhang A.5.1 und A.5.2)

In der weiteren Analyse wird versucht, die Grenzfunktionen der Punktwolken (s. Abb. 7.2)
zu beschreiben. Dazu muss man z.B. in Gl. 7.4 Bedingungen finden, die bei bestimmten
Leveragewerten auf bestimmte Supportwertebereiche schlielen lassen. Da der Supportwer-
tebreich [0, 1] nur fiir die rationalen Zahlen definiert ist, wei man, dass der Wert unterhalb
der Wurzel positiv sein muss. Fur positiven

Ly = |leverage(R)| (7.8)

oder negativen Leveragewert

L_ = — |leverage(R)] (7.9)
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ergeben sich damit unterschiedliche Voraussetzungen fiir den Wert unterhalb der Wurzel in
Gl. 7.4.

7.2.1. Supportwertfunktion mit negativem Leveragewert

Falls der Leveragewert negativ ist, gilt nach Gl. 7.3:

supp(R)?
recall(R) conf(R)

supp(R) <

supp(R) > recall(R) - conf(R)

Die Ungleichung bestimmt die Form der Punktwolke, fiir die Grenzkurve der Punktwolke
im Support-Confidence-Raum gilt folglich:

supp(R) =~ recall(R) - conf(R)

Pcmax

0_8- Psmax
3 0.6
=
(]
2
[
5 0.4
8o

0.2

0 La L] L] L) Ll

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support

Abbildung 7.3.: Punktwolke fiir den Leveragewert -0.05, die weife Kurve stellt alle Punkte
dar auf denen conf(R) = recall(R) gilt.

In Abb. 7.3 ist eine Punktwolke fiir negativen Leveragewert dargestellt, die weile Kurve
bildet alle Punkte innerhalb der Punktwolke ab bei denen conf(R) = recall(R) gilt. Die
Kurve schneidet die Grenzkurve der Punktwolke in Pspax, dort ist der Supportwert maximal.
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Fir einen beliebigen Punkt innerhalb der Punktwolke gilt, je geringer die Differenz zwischen
der Wurzel des Supportwertes und dem Confidencewert ist, desto naher liegt der Punkt an
der weillen Linien in Abb. 7.3.

Analog zu Psmax kann man den Punkt Ppax mit dem hochsten Confidencewert innerhalb
der Punktwolke bestimmen. Zur Herleitung braucht man die Analyse der positiven Lever-
agewerte. Deshalb soll an dieser Stelle nur bemerkt werden, dass der Confidencewert von
Pemax immer

Pemax = 1—4 leverage(R)

betragt.

Fiir den negativen Leveragewertebereich kann man das variable Vorzeichen in der Gl. 7.4
eliminieren, dazu dienen die Funktionen L4 und L_.

supp(R) = reca//(R)2conf(R) (1 + \/1 + fECa//(4R)LJCronf(R)> > 0 (7.10)

Nach unten ist der Support durch den Wert O beschrankt, nach Umformen ergibt sich dann
die Bedingung:

41
<1 £+ 4/1 . 11
0= \/ + recall(R) conf(R) (7.11)

Bei negativem Wurzelvorzeichen muss der Wert innerhalb der Wurzel kleiner als 1 sein,
damit die Voraussetzung erflillt ist. Der Wert unterhalb der Wurzel ist aber immer groker
als 1.

Wenn der Leveragewert negativ wird, dann darf das Vorzeichen vor der Wurzel
nur positiv sein!

Mit Hilfe der Funktion L4 kann man auch die Formeln 7.5 und 7.6 umformen.

supp(R)?
recall(R) - (supp(R) + L)

conf(R) = (7.12)

supp(R)?

reca//(R) = Conf(R).(Supp(R) + [—+)

(7.13)
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7.2.2. Supportwertfunktion mit positivem Leveragewert

Analog fiir negative Leveragewerte folgt aus Gl. 7.4:

supp(R) = reca//(R)2conf(R) <1 + \/1 _ reca//(:;z()ﬁf(@) >0 (7.14)

4L
0<1= \/1 - hs (7.15)

recall(R) conf(R)

Der Wert innerhalb der Wurzel ist immer kleiner gleich 1 und positiv. Damit ist sowohl fiir
ein positives, als auch fur ein negatives Vorzeichen der Wurzel die Bedingung aus der Formel
7.15 erfiillt. In den Abb. des Support-Confidence-Raums erkennt man, dass die Punktwolken
auf der Supportwertachse den Leveragewert nicht unterschreiten. Fiir die Grenzkurve der
Punktwolke gilt:

e Mit steigendem Supportwert fallt der Confidencewert, bis zu seinem Minimum, da-
nach steigt der Confidencewert wieder an.

e Die Grenzkurve schneidet irgendwann die Linie mit Confidencewert 1. Der Support-
wert in diesem Schnittpunkt stellt auch den rechten Grenzwert der Punktwolke dar.

Anhand der Confidence- (7.5) und Recall-Funktionen (7.6) mit positiven Leveragewert
kann man diese Beobachtung begriinden. Der Supportwert muss immer groler als der
Leveragewert sein, damit der Nenner der Formeln nicht negativ wird oder sogar Null, denn
damit wiirde der jeweilige Wert der Gesamtfunktion auch negativ werden oder undefinierbar.

Fir den positiven Leveragewertebereich gibt es zu jedem Confidencewert einen Recallwert
mit 1 4. Die GI. 7.5 hat bei maximalem Recallwert das Minimum.

supp(R)?

: F(R)} =
min {conf(R)} = o oort(R) — leverage(R)

(7.16)

Da der Supportwert in dieser Gl. variabel ist, gibt es fiir jeden Supportwert einen mini-
malen Confidencewert, aber der absolute minimale Confidencewert ist unabhangig vom
Supportwert. Fir den absoluten minimalen Confidencewert muss die Supportfunktion die
Bedingung

supp(R) = reca”(R)QCO”f(R) (1 + \/1 - reca”(:)Lzonf(R)> >0 (7.17)

erflllen. Der Wert unterhalb der Wurzel darf nur einen positiven Wert annehmen:

“siehe Abb. Recall-Confidence-Raum fiir positive Leveragewerte
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recall(R) - conf(R) > 4L, . (7.18)

Das erklart zum einen den Wertebereich fiir die Leveragefunktion (s.0.), zum anderem gibt
diese Bedingung fiir einen positiven Leveragewert eine untere Schranke an. Auf der Grenz-
kurve gilt immer noch recall(R) = 1. Deshalb kann der Confidencewert niemals unterhalb
des vierfachen Leveragewerts fallen. Analog gilt fiir das Maximum der Supportwertfunktion
im positiven Leveragewertebereich

max {recall(R) - conf(R)}

Der Recallwert und der Confidencewert sind (s.o.) hier 1. Fiir die Gleichung der Support-
wertfunktion folgt damit

max {supp(R)} =~ % (1 + V1 - 4L+) (7.19)
conf(R) 4 leverage(R)
max {supp(R)} = — 1 £ 4/1 — T Cconf(R) : (7.20)

7.3. Recall-Confidence-Raum fiir die Leverageheuristik

In den Abb. des Recall-Confidence-Raums erkennt man sowohl fiir positiven als auch fiir
negativen Leveragewert, die Vertauschungsunabhangigkeit von Recall und Confidencewert
bzgl. der Spiegelung an der Diagonalen. Die Punktwolken bilden fiir negativen Leveragewert
eine Art "Ballon”, welcher mit steigendem Leveragewert immer weiter vom Nullpunkt aus
“aufgeblasen” wird.

Dieses Verhalten ist identisch mit dem in den Punktgraphiken der Liftwerte, nur das dort
der Wertebereich nicht bei -0.25, sondern bei O startet. Beim Liftwertbereich oberhalb von
1 und dem positiven Leveragewertbereich erkennt man ebenfalls ein “gleichartiges” Ver-
halten. In beiden Fallen befindet sich die Punktwolke, bzw. die Mehrzahl aller Punkte, im
oberen rechten Quadranten. Dieses Verhalten entsteht dadurch, dass der Liftwert und der
Leveragewert das Verhaltnis zwischen denselben Werten darstellen. Trotzdem zeigen sich
kleine Unterschiede zwischen den Punktwolken beider Funktionen. Die Leverageheuristik-
punktwolken haben exakt definiertere Rander als die Liftheuristikpunktwolken.
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Abbildung 7.4.: Leveragewerte -0.05 (oben links), -0.2 (oben rechts), 0.05 (unten links)
und 0.2 (unten rechts) im Recall-Confidence-Raum mit N = 1500 (fiir
weitere Abb. siehe Anhang A.5.3 und A.5.4)

Minimaler Liftwerte- und Leveragewerte-Bereich

Wahrend die Punktwolken fiir Liftwerte kleiner als 1 eine Art “Viertelkugel” bilden, ha-
ben die Punktwolken fiir negative Leveragewerte die schon angesprochenen “Ballonform”.
Wie im vorhergehenden Abschnitt gezeigt wurde, gilt fiir einen negativen Leveragewert die
Bedingung

supp(R) > conf(R) recall(R) . (7.21)

Die “AuRere-Hiille" der Punktwolke in Anhang A.5.3 und A.5.4 stellt das jeweilige Maximum
dar an dem sich die Voraussetzung gerade noch erfiillt. Das bedeutet, auler im Ursprung des
Confidence-Recall-Raums, gibt es keinen Punkt mehr an dem einer der Werte Null wird.
Durch diese Erkenntnisse ist es moglich die potentiellen Felder des Support-Confidence-
(bzw. Support-Recall-) Raums zu beschreiben.
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7.4. Leveragewertfelder
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Abbildung 7.5.: Leveragewertfelder (negativer Leveragewert) im Assoziationsraum

Bild Links: Griines Feld fiir alle Leveragewerte kleiner gleich dem eingezeichneten [ everagewert.
Bild Rechts: Die Bogenlinien stellen die Grenzen fiir einzelne Leveragewerte dar. Innerhalb einer
Linie gilt der Leveragewert noch, ausserhalb nicht mehr.

Man habe einen Punkt P; im Support-Confidence-Raum gegeben, dieser Punkt wird durch
den Support- und Confidencewert reprasentiert. Der mogliche Leveragewert ist gesucht.
Zu jedem moglichen Leveragewert gibt es eine Punktwolke. Der Punkt Pspmax (Abb. 7.5)
einer jeden Punktwolke zeichnet sich durch 2 Eigenschaften aus: Zum Einen missen der
Confidence- und Recallwert gleich sein, zum Anderen die Voraussetzung fiir die Grenzkurve
(s.0.) erfiillt sein. Insgesamt muss also fiir den Punkt Pspmax gelten:

supp(R) > recall(R)?> = conf(R)? (7.22)

Den moglichen Leveragewert fiir den Punkt Psmax kann man dann durch

2
min{L+} = supp(R) — (%) (7.23)
leverage > — min{L} (7.24)

ermitteln. Mit steigendem Leveragewert vergroRert sich die Punktwolke. Ein Punkt P; liegt
immer innerhalb irgendeiner Punktwolke. Der minimale Leveragewert von Py gilt fiir eine
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Abbildung 7.6.: Wenn der Confidencewert gleich d1 ist, dann ist der Recallwert gleich d2
und umgekehrt.

Punktwolke, bei welcher P; und der Punkt Pspax gleich sind. Ist der Punkt P nicht Psmax
in der Punktwolke, welche Pj einschlieBt, dann ist die Bedingung conf(R) = recall(R)
nicht zwingend erfiillt. Dann kann es sein, dass der Wert der Gl. 7.23 groRer oder kleiner
ist als der mogl. Leveragewert (Gl. 7.26). Deshalb ist die Gleichung 7.23 nicht fiir eine
Minimal-Leveragewert-Abschatzung geeignet.

Da der Recall- und der Confidencewert antiproportional zueinander sind (siehe GI. 7.5 und
7.6), kann man beide Werte anhand der Punktwolke ablesen ® (siehe Abb.7.6). In der Abb.
7.6 erkennt man, dass auf der Grenzkurve zu jedem Supportwert 2 Confidencewerte exis-
tieren. Diese beiden Werte verhalten sich zueinander wie der Confidence- zum Recallwert.
Das bedeutet, wenn der Confidencewert einen von beiden Punkten als Wert annimmt, dann
hat der Recallwert genau den Confidencewert des anderen Punktes, und umgekehrt. Fiir
die Multiplikation beider Werte gilt weiterhin die Bedingung

supp(R) > conf(R) recall(R)

Man gehe erneut vom Anfangsproblem aus, man habe Punkt £ und méchte genau wissen,
welchem Leveragewert dies entspricht. Der Recallwert zum Punkt P muss also kleiner sein
als supp(R)/conf(R) bzw. der Confidencewert kleiner als supp(R)/recall(R). Ohne den
Jjeweiligen Recallwert zu den Koordinatenpunkten von P; kann man die genaue Form der
moglichen Punktwolke nicht bestimmen.

®Das gilt nur fiir den Rand/Grenzkurve
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7.4.1. Der Punkt Pcmax

Es ist jedoch méglich, den groBten Confidencewert Py einer Punktwolke® zu bestim-
men. Bei genauer Betrachtung der Punktwolken im Anhang A.5.1 stellt man fest, dass der
Confidencewert des Punktes Pcmax immer den vierfachen L -Wert als Abstand zur Achse
mit Confidencewert 1 hat. Also ergibt sich augenscheinlich die Formel

confemax(R) = 1 — 4L, (7.25)

fiir den Confidencewert im Punkt Pcmax. Der Supportwert ist immer der halbe Confidence-
wert.

1 — 4L
Suppemax(R) = % (7.26)
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Abbildung 7.7.: Positive(schwarz) und Negative(blau) Leveragewertpunktwolken 0.125(-
0.125) (links) und 0.08(-0.08) (rechts)

In der Abb. 7.7 (links) erkennt man, dass der maximale Confidencewert bei negativem Lever-
agewerte (-0.125) und der minimale Confidencewert fiir positivem Leveragewert (0.125)
gleich sind. Im rechten Bild in Abb. 7.7 erkennt man dann fiir den Leveragewert -0.08
(0.08), dass die beiden Confidence-Extrempunkte sich gleich weit vom Confidencewert 0.5
(Leveragewert 0.125 bzw. -0.125) entfernt haben.

Das bedeutet (siehe alle Abb. im Anhang A.5.1 und A.5.2), der Extrempunkt einer
Punktwolke wachst und fallt linear mit dem Leveragewert. Der Abstand ist sowohl fiir pos.

Sfiir negative Leveragewerte
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als auch fiir neg. Leveragewert immer der Gleiche. Da fiir pos. Leveragewerte der Wert
des minimalen Confidencewerts der vierfache Leveragewert ist, kann man folgern, dass sich
der maximale Confidencewert fiir den komplementaren negativen Leveragewert durch die
Subtraktion

conf(R)emax < 1—4Ly . (7.27)

ergibt. Wenn sowohl der negative als auch der positive Leveragewert fast 0 sind, dann
ist der neg. Leveragewert vom Ursprung zur Confidencewert-1-Linie gewachsen und der
pos. Leveragewert umgekehrt von der Confidencewert-1-Linie zum Ursprung (siehe Abb.
im Anhang A.5.1 und A.5.2). Da der Supportwert im Punkt Pcmax einmal, z.B. beim
Leveragewert -0.125, halb so groll war wie der Confidencewert und sich die Punktwolke wie
gerade geschildert konstant ausdehnt, gilt die Aussage

conf(R)emax(R) < 2 + supp(R)cmax(R) (7.28)

flr alle mogliche Punkte P.max mit verschiedenen Leveragewerten.

7.4.2. Maximaler Lift- und Leveragewerte-Bereich

Der maximale Liftwert ist nicht exakt definiert und kann beliebig grols werden, wogegen
der Leveragewert maximal den Wert 0.25 erreichen kann. Dies wurde bewiesen, indem man
flir positive Leveragewerte eine Abschatzung des Wertes unterhalb der Wurzel in Gl. 7.4
getroffen hat. Es folgt die Erkenntnis, dass das Produkt aus Confidence- und Recallwert
niemals den vierfachen Leveragewert lbersteigen kann.

recall(R)- conf(R) > 4L, (7.29)

Da beide Werte nicht groBer als 1 werden, wird das Produkt auch nicht groBer als 1, da
der Leveragewert 0.25 als obere Grenze hat.

Bei der Liftwertfunktion hat man erkannt, dass selbst bei hohen Liftwerten noch Kombi-
nationen von Confidence- und Recallwerten entstehen konnen welche sich im Bereich um
den Nullpunkt befinden. Dies gilt fiir die Leveragepunktwolken in Abb. Anhang A.5.4 nicht.

Es gilt analog zu den negativen Leveragewerten die umgekehrte Voraussetzung fiir posi-
tiven Leveragewerte:

supp(R) < conf(R) recall(R) (7.30)

Durch erneutes Betrachten der Formel 7.29 erkennt man, weshalb die Punktwolken in den
Abb. Anhang A.5.4 nach unten exakt beschrankt sind.

In Abb. 7.5 sind die Felder der positiven Leveragewerte dargestellt. Man kann die Lage der
Punktwolke alleine aus dem Leveragewert rekonstruieren. Die Felder tiberschneiden sich mit
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Abbildung 7.8.: Leveragewertfelder (pos. Leveragewert) im Assoziationsraum

Bild Links: Griines Feld fiir alle L everagewerte groer gleich dem eingezeichneten Leveragewert.
Bild Rechts: Die Bogenlinien stellen die Grenzen fiir einzelne Leveragewerte dar. Innerhalb von
einer Linie gilt der Leveragewert noch, ausserhalb nicht mehr.

den Feldern aus den negativen Leveragewertfeldern. Eine exakte Aussage aus dem Punkt
Py liber den Leveragewert ist nicht moglich, wenn man den Recallwert nicht kennt.

7.5. Der Coverage-Confidence-Raum

Besser sichtbar wird das Verhalten der Support- und Confidencewerte des Punktes P.pax IM
Coverage-Confidence-Raum (s. Abb.7.9). Der Coverage-Confidence-Raum entsteht indem
man den jeweiligen Supportwert eines Punktes im Support-Confidence-Raums durch seinen
Confidencewert teilt (normiert).

supp(R)

conf(R) = supp(A) (7.31)

coverage =

Die entsprechenden Kurven in diesem Raum sind in Abb. 7.9 dargestellt. Man erkennt an
diesen Punktwolken, dass der negative Leveragewertebereich das Komplement des positiven
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Abbildung 7.9.: Leveragepunktwolken im Coverage-Confidence-Raum

Positive(obere) und negative(untere) Coverage-Confidencewert-Punktwolken mit den
Leveragewerten £0.125 (schwarz), £0.16 (blau) und £0.20 (griin). Die “roten Linien”
stellen die maximalen und minimalen Coveragewerte der einzelnen Leveragewerte dar.

Wertebereichs ist. Desgleichen gilt, dass fiir alle Punktwolken der Mittelpunkt (der Cover-
agewert mit maximalem Confidencewert) immer bei coverage(R) = 0.5 liegt, unabhangig
des Leveragewerts. Alle Punktwolken sind symmetrisch um die Achse mit coverage(R) =
0.5. Deshalb kann man den Abstand der Punktwolken von der Supportwert-0-Linie genauer
betrachten.

Der Abstand wurde mit dem Leveragewert abgeschatzt, weil in den Confidence- und
Recall-Funktionen der Nenner positiv sein muss. Dieses Minimalmafls muss auch weiterhin
erfiillt sein, jedoch ist der Abstand eher mit dem groReren Wert

_ V1 _274 Ly (7.32)

N —

beschreibbar. Dies gilt an der linken sowie an der rechten Seite der Punktwolke.

Anmerkung:
Der Coverage-Confidence-Raum kann als Erganzung fiir alle Heuristiken verwendet werden.
Es zeigt sich, dass in den meisten Fallen, wenn man die Darstellungen komplementarer
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Heuristikwerte ” vergleicht, symmetrische Punktwolken entstehen. Jedoch lassen sich nicht
immer erganzende Informationen aus diesen Darstellungen gewinnen. Bei der Leverageheu-
ristik und einer folgenden Heuristik (Klosgen) dient dieser Raum jedoch genau dazu.

7.6. Das Leveragewertintervall

Aus der Gl. 7.27 folgt die linke Grenze fiir den Leveragewertebereich des Punktes P;

1—conf(R)  conf(R)—1

; ; (7.33)

leverage(R) > —

Aus der Gl. 7.29 folgt fiir den Recallwert 1 die rechte Seite des Leveragewertebereiches
und damit das komplette Intervall:

conf(R)—1 conf

4 ) (7.34)

leverage(R) =

Man kann den Leveragewertebreich nur mit Hilfe des Confidencewertes einschranken. Dieses
Intervall hat immer die Breite 0.25. Damit wird der Leveragewertebereich lediglich halbiert.
Zusatzlich kann man sofort feststellen ob der Punkt P; ein Punkt P.max ist.

Nur wenn der Coveragewert in diesem Punkt den Wert 0.5 hat, kann es sein,
dass der Punkt P; ein Punkt P.max einer Punktwolke ist. Jedoch nicht jeder
Punkt mit coverage = 0.5 ist ein Punkt Pcmax, da die Punktwolken mit klei-
nerem Wert L die Punktwolken mit groBerem Wert L einschlieBen. Auf der
linearen Funktion mit Steigung 2 im Support-Confidence-Raum hat jeder Punkt
den Coveragewert 1/2.

Dartiiber hinaus kann die Abschatzung des Leveragewerts noch eingeschrankt werden durch
die Verwendung des Supportwertes. Man kann fiir den Punkt P; den Coveragewert
coverage(R)p1

berechnen. In der Abb. 7.9 erkennt man das jeder Leveragewert durch einen minimalen und
maximalen Coveragewert beschrankt ist.

max {coverage(R)} = 1 — min{coverage(R)}

Also kann man durch Umformen der Formel 7.37 den minimalen bzw. maximalen Levera-
gewert bestimmen. Falls coverage(R)p1 groRer als 0.5 ist, dann liegt der Punkt in Abb.

"Im Fall der Leverageheuristik ist die ein Wert im pos. und neg. bereich mit dem glechen betrag
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Abbildung 7.10.: Leveragepunktwolke mit Coveragelinien

7.10 rechts der blauen Linie andernfalls links dieser Linie mit Coveragewert 0.5. Je hoher
der L-Wert ist, desto kleiner ist die Coveragewertspanne (sieche Abb. 7.9). Wenn der Co-
veragewert groler als 0.5 ist, dann muss man den Wert erst relativieren, indem man den
Wert von 1 subtrahiert®. Danach kann man dann mit diesem Wert den maximalen L -Wert
bestimmen.

cov = 1—coverage(R) ,falls coverage(R) > 0.5 (7.35)
cov = coverage(R) ,falls coverage(R) < 0.5 (7.36)

1 v1 — 4L
cov = - Y __"°F (7.37)

2 2

1—(1 — 2cov)?

L, o= = cov) (7.38)
4
Es gilt:

o Ist L = — L4 groRer als die linke Grenze des Intervalls aus der Gl. 7.34, dann kann

diese Grenze korrigiert werden.

e |st der Wert von L kleiner als die rechte Grenze des Intervalls aus der Gl. 7.34, dann
kann diese Grenze ebenfalls korrigiert werden.

8|st der Coveragewert kleiner als 0.5 eriibrigt sich dieser Schritt
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Allgemein gilt dann fiir den moglichen Leveragewert:

min{leverage(R)} = max{conf(f)_l : G 220v)2—1} (7.39)
max {leverage(R)} = mm{co4nf : 1-a _4 QCOV)Q} (7.40)

7.7. Fazit

Die Heuristiken Lift und Leverage geben Werte wieder, mit welchen man fiir eine Regel
R vorhersagen kann, ob das Auftreten von Kopf und Korper sich gegenseitig positiv oder
negativ beeinflusst. Wenn man fir eine Regel R nicht den Liftwert oder Leveragewert
generiert hat, sondern den Support-, Confidence- oder Recallwert, dann kann man an-
hand der Koordinatenpunkte bestimmen, fiir welche Lift- und Leveragewerte dieser Punkt
gilt. Dank der genaueren Punktwolken im Recall-Confidence-Raum ist dies fiir den Le-
veragewert wesentlich einfacher als fiir den Liftwert. Man kann fiir Koordinatenpunkte im
Recall-Confidence-Raum folgende Aussagen treffen:

Die Punktwolken werden durch “harte” Kanten abgegrenzt. D.h. auf der einen
Seite dieser Kanten/Grenzen liegt die Punktwolke und kann jeden Punkt des
Raums theoretisch treffen. Auf der anderen Seite der Kanten/Grenzen liegt
kein Punkt der Punktwolke.
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8. Der Phi-Koeffizient

8.1. Gewichtete Leverageheuristik
Analog zur Leverageheuristik ermittelt auch der Phi-Koeffizient * die Differenz zwischen

der Wahrscheinlichkeit, dass der Korper und der Kopf der Regel R erfiillt werden,

und
der Wahrscheinlichkeit, dass Kopf und Korper unabhangig von einander sind.

In [TKS02] wird diese Differenz durch die Anzahl aller auftretenden Mengen gewichtet.

P(A,B) — P(A)P(B)

hi(R: A— B) = 8.1

PR A= B) = /5a) P(B) (1~ P(A)) (1 P(B)) (®:1)
Fir den P-N-Raum folgt:

phi(R: A B) = — PN = Plptn) (8.2)

Jop+n (P+N—n—p) PN

true positives (p )

0 false positives (n)

Abbildung 8.1.: Phi im P-N-Raum

!Der Phi-Koeffizient ist ein Spezialfall des Chi-Quadrat-Unabhingigkeitstests



In der Abb. 8.1 verlaufen die Isometrien jeweils vom Ursprungspunkt zum Punkt (N, P). Auf
Jeder Isometrie gilt weiterhin der gleiche Phi-Koeffizient. Isometrien unterhalb der Diago-
nalen haben einen negativen Phi-Koeffizient, Isometrien oberhalb der Diagonalen einen po-
sitiven, Werte auf der Diagonalen haben einen Phi-Koeffizient gleich 0. Auf der Diagonalen
ist das Verhaltnis zwischen “true positives” und p(A) (dies entspricht dem Confidencewert)
gleich der Menge von positiven Datensatzen in der Datenbank.

p P

(P+N)p = P (p+n) = bin C PIN conf(R)

Analog gilt fiir Isometrien unter/iiber der Diagonalen:

p P p P
o+ n < PIN = conf(R) V P > PIN conf(R)

unter der Diagonalen tiber der Diagonalen

Der Zahler der Gl. 8.2 stellt die Leverageheuristik dar, diese hat Isometrien parallel zur
Diagonalen. Der Nenner ist fiir die Beugung der Isometrien zum Ursprung und zum Punkt
(N, P) verantwortlich. Im Assoziationsraum muss man diese Normierungswerte umformen.
Die Werte P—n und N — n konnen durch die Confidence- und Recall-Heuristik beschrieben
werden.

P(A) = % (8.3)
P(B) = % (8.4)
L P(A) = P(A) — C2XIC3 _ N—C/S—Cl (8.5)
1-P(B) = P(B) = Cl;C?’ = N_C/S_CZ (8.6)

Durch Umformen ergibt sich:

_ ohi B leverage(R) lift(R)
¢ = philR) = V/(conf(R) — supp(R)) (recall(R) — supp(R)) (&7)
. recall(R)conf(R) — supp(R) (8.8)
B V/ (conf(R) — supp(R)) (recall(R) — supp(R)) '

Wie in den zuletzt analysierten Heuristiken Lift und Leverage gilt auch hier die Vertau-
schungsunabhangigkeit vom Recall- und Confidence-Wert. Mit Hilfe der quadratischen Er-
ganzung bekommt man die Losungen fiir die drei Basen des Assoziationsraums.
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Supportwertfunktion

1
supp(R) = — 2s <52 + /53 + 4515X>

S1 = (]52 -1
s, = recall(R) ¢*> + conf(R) (¢? — 2recall(R))
s« = (recall(R) conf(R))?> — ¢ recall(R) conf(R)

Confidencewertfunktion

1
= - - + 2 2
conf(R) srecall(R)? (cl \/cl 4recall(R) cx>

a ®° (supp(R) — recall(R)) — 2 supp(R) recall(R)
& = supp(R) ¢*(recall(R) — supp(R)) — supp(R)?

Recallwertfunktion

recall(R) = - W (rl + \/rl2 + 4conf(R)2rX)
n = ¢% (supp(R) — conf(R)) —2 supp(R) conf(R)
re = supp(R) ¢*(conf(R) —supp(R)) — supp(R)?

(8.9)

(8.10)
(8.11)
(8.12)

(8.13)

(8.14)
(8.15)

(8.16)

(8.17)
(8.18)

In allen Heuristikfunktionen kommt der Phi-Koeffizient immer nur in der Verbindung ¢? vor.
Das bedeutet, bei der weiteren Analyse ist es unerheblich, ob der Phi-Koeffizient positiv

oder negativ ist.

Die Abbildungen der Phi-Koeffizienten-Heuristik (siehe Anhang A.6.1 und A.6.2) sind
denen der Lift und Leverageheuristiken ahnlich. Die Phi-Koeffizienten-Heuristik nimmt ne-
gative Werte zwischen [—1,0] an, wenn der Korper A und der Kopf B der Regel R un-
abhangig sind. Analog gilt, die Phi-Koeffizienten-Heuristik nimmt positive Werte zwischen

[0, 1] an, wenn A und B abhangig von einander sind.
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8.2. Der Phi-Koeffizient im Support-Confidence-Raum

Die Supportfunktion besteht aus 2 Teilen: Den Wert innerhalb der Klammer und den Vor-

faktor der Klammer. 1
— >0
251

Weil der Wert vor der Klammer immer positiv ist, muss der komplette Ausdruck in der
Klammer auch positiv sein. Das bedeutet, wenn das Vorzeichen vor der Wurzel negativ ist,
dann muss s, groer oder gleich dem Wurzelwert sein.

S > 4/S3 + 4sis, (8.19)

Wenn man diese Gleichung weiter auflost und die Hilfsfunktionen einsetzt, dann ergibt sich
die Bedingung:

> > conf(R) recall(R) . (8.20)

Fir die Supportwertfunktion folgt:

Immer wenn die Voraussetzung 8.20 gilt ist das Vorzeichen vor der Wurzel egal,
ansonsten muss das Vorzeichen vor der Wurzel positiv sein.

Die Beschrankungen, welche sich z.B. fiir positive Phi-Koeffizienten ergeben, mussen auch
fiir negative Phi-Koeffizienten gelten, da sich der Supportwert nicht andert, wenn man das
Vorzeichen beim Phi-Koeffizient verandert.

8.2.1. Positive Phi-Koeffizienten-Werte

Anhand der Punktwolken im Support-Confidence-Raum (s. Abb. 8.2) kann man erkennen,
dass der unterer Rand dieser Punktwolken vom Punkt (0, ¢?) zum Punkt (1, 1) verlduft.
Diese Werte ergeben sich durch Gl. 8.20. Wenn der Confidencewert sein Minimum ¢?
annimmt, muss der Recallwert maximal werden (s. Recall-Confidence-Raum). Mit variablem
Support- und Phi-Wert folgt fiir den minimalen Confidencewert:

((supp(R) — 1)¢* — 2 supp(R) + (supp(R) — 1)¢?)

N —

min{conf(R)} = —

Da die Funktionen ¢; und r; immer negativ sind,

supp(R) < conf(R) A supp(R) < recall(R)
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Abbildung 8.2.: Liftwerte 0.5 (links) und 0.9 (rechts) im Support-Confidence/Recall-Raum
mit N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.6.2)

muss das Vorzeichen vor der Wurzel der Confidence- und Recallfunktionen immer positiv
sein.

min{conf(R)} = (1 —supp(R))¢*> + supp(R) (8.21)

Dies stellt die Grenzfunktion fiir pos. Phi-Koeffizienten dar. Die Funktion hat ihr Minimum
auf der Confidenceachse und steigt von da aus monoton an (s. Abb. Anhang A.6.2). Fiir
den Supportwert O ergibt sich aus Gl. 8.21:

min{conf(R)} = ¢* . (8.22)

Da Confidence- und Recallwert vertauschungsunabhangig sind, folgt der minimale Recall-
wert analog. Fiir die Steigung und die Grenzfunktion (analog zu Gl. 8.21) gilt:

Aconf(R)

o _ 42
m = reuppR) ~ L7F (8.23)

conf(R) = (1—¢%) min{supp(R)} + ¢? (8.24)
Nun kann man die minimale Supportfunktion an der Grenzfunktion ermitteln.

conf(R) — ¢
1— ¢2

min{supp(R)} = (8.25)
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8.2.2. Negative Phi-Koeffizienten-Werte
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Abbildung 8.3.: Phiwerte -0.5 (links) und -0.9 (rechts) im Support-Confidence/Recall-
Raum mit N = 1500 (fiir weitere Abb. siehe Anhang A.6.1)

Bei positivem Phi-Koeffizient ist der Supportwert kleiner als das Produkt aus Recall- und
Confidencewert (siehe Gl. 8.8). Analog gilt: Wenn der Phi-Koeffizient negativ ist, dann ist
das Produkt aus Recall- und Confidencewert kleiner als der Supportwert. Daraus folgt, dass
die Punktwolken mit positivem und negativem Phi-Koeffizient ein anderes aussehen haben.
Die Art der Punktwolken fiir negative Phi-Koeffizienten erinnert an die Punktwolken fiir die
Liftwerte kleiner als 1 (s. Abb. 8.3).

In den einzelnen Abb. in 8.4 erkennt man jeweils 2 Punktwolken mit den gleichen ¢?-
Werten. Wenn der ¢2-Wert sich dem Wert 0 ndhert, dann werden sich sowohl die blauen als
auch die schwarzen Punktwolke immer weiter vom Confidencewert 0.5 entfernen. Der min.
Confidencewert der Punktwolke fiir pos. Phi-Koeffizienten-Werte nahert sich dem Punkt
conf(R) =1 und der max. Confidencewert fiir den jeweils komplementaren negativen Phi-
Koeffizienten-Wert dem Ursprungspunkt. Bei komplementaren Phi-Koeffizienten-Werten
ist der Abstand zum Punkt conf(R) = 0.5 gleich. Da man die Formel fiir den min. Confi-
dencewert bei pos. Phi-Koeffizienten-Werten kennt (siehe Gl. 8.22) ergibt sich analog fiir
die neg. Phi-Koeffizienten-Werte die Gleichung

max {conf(R)} = 1—¢?> . (8.26)

Der nachste markante Punkt in den Abb. im Anhang A.6.1 ist der maximale Supportwert.
Dieser Punkt wird analog zu den letzten Kapiteln Pspmax genannt. Durch Ablesen der Werte
in den Abbildungen stellt man fest, dass der Confidencewert des Punktes Psmax sich fiir jede
Abbildung mit 1 — ¢ ergibt (s. Abb. 8.4). Im Punkt Psmax gilt stets conf(R) = recall(R).
Fir pos. Phi-Koeffizient hat man die Voraussetzung 8.20 definiert.
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Abbildung 8.4.: Positive(schwarz) und Negative(blau) Leveragewertpunktwolken 0.7(-0.7)
(links) und 0.95(-0.95) (rechts). Support-Confidence-Raume oben und
Coverage-Confidence-Raume unten.

¢> = conf(R) recall(R) = conf(R)?

Analog zur Erklarung von Gl. 8.26 kann man auch hierbei verfahren. Der mogliche Confi-
dencewert von Pspax verandert sich mit der Hohe der Punktwolke max {conf(R)}. Also
ergibt sich auch der Confidencewert von Psax durch Subtraktion von 1.

conf(R)p,,,, = 1—|d| (8.27)

Der Supportwert ergibt sich nachdem man conf(R) = recall(R) = 1 — ¢ in die Gl. 8.9
einsetzt.

supp(Rp = = =gz (60 + 20 = 1+ V6-1%%)  (s:29)
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Da die Voraussetzung 8.20 in diesem Fall nicht gilt, muss das Vorzeichen vor der Wurzel

positiv sein.

(1 — ¢)?
supp(R)smax = ~—— 5 (8.29)
1 -9
8.3. Felder und Fazit
1 41 ¥ 1
|Phi] |Phi| p”"(R)=
0.8- 0.8- L4
smax '0/7/('?)§
-0
S 0.6 8 0.6- o
S 5 L4h,
3 o N
% §o4 e
S 041 S 041
0.24 0.2
0 T T T T 0 T T T v
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support Support

Abbildung 8.5.: Phiwertfelder (negativer Phiwert) im Assoziationsraum

Bild Links: Griines Feld fiir alle Phiwerte kleiner gleich dem eingezeichneten Phiwert.
Bild Rechts: Die Bogenlinien stellen die Grenzen fiir einzelne Phiwerte dar. Innerhalb einer Linie
gilt der Phiwert noch, ausserhalb nicht mehr.

Da der Recall- und Confidencewert antiproportional zu den Supportwerten des Korpers A
und des Kopfes B der Regel R sind,

_ supp(R) _ supp(R)
conf(R) = supp(A) A recall(R) = supp(B)
gilt:

e Wird der Recall- und/oder Confidencewert groR (=~ 1), dann sind die Werte von
supp(A) und/oder supp(B) klein.
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Abbildung 8.6.: Phiwertfelder (positivem Phiwert) im Assoziationsraum

Bild Links: Griines Feld fiir alle Phiwerte groBer gleich dem eingezeichneten Phiwert.
Bild Rechts: Die Linien stellen die Grenzen fiir einzelne Phiwerte dar. Uber einer Linie gilt der
Phiwert noch, unter der Linie nicht.

e Wird der Recall- und/oder Confidencewert klein (=~ 0), dann sind die Werte von
supp(A) und/oder supp(B) groR.

Anhand der Abbildungen des Recall-Confidence-Raumes gilt fiir die Phi-Koeffizienten-Heuristik:

e Falls supp(R) dominiert (¢ > 0), dann kann man fiir jeden Confidencewert den
Recallwert beliebig erhohen und umgekehrt. Es folgt, dass C1 und C2 in der Kon-
tingenztabelle beliebig klein werden konnen. Erkennbar ist dies an der Punktwolke im
Recall-Confidence-Raum als “Viertelkugel” um (1,1).

e Falls supp(A) - supp(B) den Phi-Koeffizienten-Wert dominiert, dann konnen der
Recall- und Confidencewert beliebig klein werden (“Viertelkugel” um den Ursprungs-
punkt).

8.3.1. Felder im Phi-Koeffizienten-Wertebereich

Wie in den letzten Kapiteln geht man davon aus, dass man nur den Punkt

Pr = (supp(R), conf(R))
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gegeben hat. Anhand des Support- und Confidencewerts, kann man auf den jeweiligen
Phi-Koeffizient schlieBen. Der Punkt P; ist im Extremfall ein Punkt auf der Grenzkurve
der Punktwolken. Mit Hilfe der Informationen iiber die Grenzkurven kann man das Phi-
Koeffizienten-Intervall bestimmen.

6| < /1— conf(R) (8.30)

d.h.:

¢ € [-/1— conf(R),\/conf(R)] (8.31)

Zusatzlich zum Confidencewerten kann man die Information liber den Supportwert mit
einbeziehen. Der Supportwert einer Punktwolke (¢ < 0) wird am Punkt Pspax maximal.

_ 2
SUPP(R)smaX = (11_|Z§|2) (8.32)
® 1 — suppsmax(R) (8.33)

1 + suppsmax(R)

Bei pos. Phi-Koeffizienten kann man mit Hilfe der Gl. 8.25

conf(R) — ¢
1 - ¢2

die rechte Grenze des Intervalls 8.31 korrigieren, falls der Phi-Koeffizient

min{supp(R)} =

_ [supp(R) — conf(R)
¢ = supp(R) — 1

kleiner ist als der Wert \/conf(R). Das Gesamtintervall ergibt sich durch zusammenfiihren
aller Ergebnisse.

¢ = [max{—\/Tnf(R), SUPP(RH} , m/n{m. \/supp(R) - conf(R)}

1 + supp(R) supp(R) — 1

Mit Hilfe des zusatzlichen Recallwerts ist es aber erst moglich den genauen Phi-Koeffizienten
zu bestimmen.
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9. Kldésgen

9.1. Trade-Off

Es gibt Heuristiken, welche einen Parameter beinhalten mit dem man einen Wert innerhalb
der Heuristik gewichten kann. Ublicherweise wird dies benutzt um unterschiedliches Verhal-
ten von zwei Heuristiken sichtbar zu machen. Je nach Parameterwert ist die eine Heuristik
starker gewichtet als die andere Heuristik, man spricht hierbei von einem Trade-Off der
Basisheuristiken [Jan06].

Die Klosgenheuristik [Jan06] ist ein Trade-Off zwischen den Heuristiken Coverage und
Precision-Gain !; es gibt einen Parameter w mit dem man den Anteil des Coveragewerts
im Klosgenwert steuern kann. Der Parameter bewirkt, dass eine genaue Untersuchung oder
Umrechnung der Klosgenheuristik in Support-, Confidence- und Recallheuristik unmaoglich
ist. Im Folgenden wird gezeigt, dass man die Klosgenheuristik auf die schon bekannte Le-
verageheuristik zurtickfuhren kann und es sich bei den Klosgenpunktwolken um “gemorphte”
Leveragepunktwolken handelt.

9.2. Coverage und Precision-Gain
Die Coverageheuristik ist identisch mit dem Support des Kopfes A,

supp(R)

m = supp(A) . (9.1)

coverage(R) =
Da das Verhaltnis von Support- und Confidencewert fiir einen konstanten Coveragewert
auch konstant bleiben muss, sind die Punktwolken im Support-Confidence-Raum Punktli-
nien (s. Abb. 9.1).
Bei der Precision-Gain-Heuristik wird von der Precisionheuristik 2 der Wert supp(B)
subtrahiert.

supp(R)

precgain(R) = conf(R) — supp(B) = supp(A)

— supp(B)  (92)

'Erlduterung folgt in diesem Kapitel
2In der Einleitung wurde bereits erwihnt das dies der Confidenceheuristik entspricht.
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Abbildung 9.1.: Coveragewerte 0.1 bis 0.9 im Support-Confidence-Raum

Wenn der Confidencewert groR ist, dann verhindert die a-priori-Verteilung 3 supp(B) einen
zu hohen Precision-Gain-Wert. Genauso wie bei den Heuristiken Lift und Leverage wird
auch hierbei ein Verhalten zwischen supp(R), supp(A) und supp(B) generiert. Somit ist
die Darstellung der Precision-Gain-Heuristik mithilfe der Leverageheuristik naheliegend.

leverage(R)

precgain(R) = supp(A)

(9.3)

3Die a-priori-Verteilung einer Datenbank entspricht supp(B), dem Anteil an positiven Datensatzen in der
Datenbank. Einen hoheren Wert kann z.B. der Supportwert einer Regel, mit der Klassifikation B, niemals
erreichen.
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9.3. Trade-Off von Coverage und Leverage

Die Klosgenheuristik ist das Produkt der Heuristiken Coverage und Precision-Gain. Mit
x = w — 1 ergeben sich die folgenden Formeln fiir den Klosgenwert:

klosgen(R) = coverage(R)" precgain(R) (9.4)
klosgen(R) = supp(A)" (conf(R) — supp(B)) (9.5)
klosgen(R) = supp(A)* leverage(R) . (9.6)
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o
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0 0.2 04 06 0.8 1 0.2 04 06
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Abbildung 9.2.: Klosgenwert -0,05 mit verschiedenen Parametern w im Support-
Confidence-Raum (links) und Coverage-Confidence-Raum (rechts): (w =
1(schwarz), w = 2(blau), w = 3(rot), w = 4(tiirkis)

Da der Coveragewert supp(A) eine lineare Funktion im Support-Confidence-Raum ist, miis-
sen die Punktwolken der Klosgenheuristik “gemorphten” Leverageheuristikpunktwolken ent-
sprechen. Der “gemorphte” Faktor ist die mit w gewichtete Coveragefunktion. In Abb 9.2
erkennt man verschiedene Punktwolken des gleiche Klosgenwerts mit unterschiedlichen Pa-
rametern w.
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9.3.1. Negative Klosgenwerte
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Abbildung 9.3.: Kloésgenwert 0,02 (schwarz) und Klosgenwert 0,04 (rot) mit Parameter
w=3

Der Coveragewert ist immer < 1 und wird fiir hohere w-Werte (x-Werte) immer kleiner.
Das bedeutet, der Leveragewert muss immer groBer werden um den gleichen Klosgenwert
darzustellen (wie in Abb 9.2). Die verschiedenen Punktwolken in der Abb. 9.2 zeigen fiir
steigende w-Werte (x-Werte), eine Anndherung an die Diagonale.

Auf der Diagonalen ist der Coveragewert 1 und eine Klosgenpunktwolke die exakt auf
der Diagonalen liegt miisste gleich dieser Coverageheuristik sein, dass bedeutet der Le-
verageanteil fallt weg (sehr hoher Parameter w) und der Supportwert ware gleich dem
Confidencewert 4.

In der Abb. 9.2 sind 2 Eigenschaften der Punktwolken erkennbar:

o Jede Klosgenpunktwolke mit w =/ liegt innerhalb einer Klosgenpunktwolke mit dem
gleichen Klosgenwert aber w = und j < /.

Verandert man den Klosgenwert, dann verandert sich z.B. flir w = 1 auch
die Form der Leveragepunktwolke. Weil alle hoheren Parameter innerhalb die-
ser Leveragepunktwolke liegen und alle Leveragepunktwolken® mit niedrigerem

“ist auf der Diagonalen immer gegeben
®bei negativem Kldsgenwert bzw. negativem Leveragewert
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Abbildung 9.4.: Ist der Confidencewert gleich d1, dann ist der Recallwert gleich d2 und
umgekehrt.

Leveragewert innerhalb Leveragepunktwolken mit hoherem Leveragewert lie-
gen, liegt auch jede Klosgenpunktwolke mit Klosgenwert —k; und Parameter
w innerhalb einer Punktwolke mit Klosgenwert —k»

—ko > —kq V ki > ko

und Parameter w (siehe Abb. 9.3).

e Die zweite Eigenschaft der Punktwolken in Abb. 9.2 ist, dass alle unteren Grenzkurven
fast identisch sind, also auch identisch mit dem unteren Teil der Grenzkurve der
Leveragepunktwolke. In der Analyse der Leverageheuristik ist die Grenzkurve dadurch
gegeben, dass fiir einen negativen Leveragewert

supp(R)?
supp(R) < conf(R) recall(R)

supp(R) > conf(R) recall(R)

gilt. Das bedeutet diese Aussage bestatigt sich erneut, da selbst fiir gemorphte
Leveragepunktwolken diese Bedingung so stark ist, dass sie immer noch die
Grenzkurve am unteren Rand vorgibt. Die Leveragepunktwolke ist zumindest
fiir den unteren Rand eine sehr gute Abschatzung der Klosgenpunktwolke.
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Der obere Rand der Grenzkurve hingegen zieht sich zusammen, dies ist dadurch zu er-
klaren, dass, wie in Abb. 9.4 aus der Leverageheuristik bekannt, der Recallwert aus dem
Confidencewert auf einem Punkt der Grenzlinie folgt. Da nun dieses Verhaltnis zwischen
Confidence- und Recallwert durch den Coveragewert gestaucht wird, ergibt sich eine “diin-
nere” Punktwolke.

9.3.2. Positive Klosgenwerte
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Abbildung 9.5.: Klosgenwert 0,05 mit verschiedenen Parametern w im Support-Confidence-
Raum (links) und Coverage-Confidence-Raum (rechts): (w = 1(schwarz),
w = 2(blau), w = 3(rot), w = 4(tiirkis), w = 6(gelb))

Bei den positiven Klosgenwerten hat man eine Punktwolke, die mit dem Faktor 4 des
Leveragewerts sich immer weiter der Confidencewert-1-Linie annahert. Dieser Faktor ergibt
sich in der Leverageheuristik, weil der Wert unterhalb der Wurzel im Supportwert nur fiir
den positiven reellen Bereich definiert ist. Wenn die Potenz der Coverageheuristik steigt,
sinkt die Potenz der Confidenceheuristik (mit konstantem Supportwert):

supp(A)” o conf(R)™"
Da supp(A) kleiner gleich 1 und conf(R)~! groRer gleich 1 ist folgt:

supp(A)" < conf(R)™Y
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Mit wachsendem Parameter wachst der Confidencewert. Dadurch erhoht sich der Abstand
des niedrigsten Confidencewerts der Punktwolke von der Supportwert-O-Linie. Bei w = 1
ist dieser Abstand noch der gleiche wie bei der Leverageheuristik

min{conf(R)} = 4-klosgen(R)
jedoch schon eine Potenz weiter (w = 2) ist der Confidencewert bei
min{conf(R)} > 4-klosgen(R)

Analog zur Leverageheuristik ergibt sich aus dem Abstand von min{conf(R)} im positiven
Klosgenwertebereich der Wert max{conf(R)} im negativen Klosgenwertebereich durch

maX{Conf(R)}hosgen(R)<0 = 1- min{conf(R)k/osgen(R)>0}

Die Erklarung ergibt sich analog zur Leverageheuristik.

9.4. Verschiedene Parameter

In den folgenden Teilkapiteln werden verschiedenen Parameter genauer analysiert. Fiir die
Darstellung im P-N-Raum der einzelnen Klosgenheuristiken wird auf [Jan06] und [FJO6]
verwiesen. Die Abbildungen fiir die Support-Confidence-Recall-Teilrdume sind im Anhang
Zu sehen.

0.4.1. Parameter w = 0, die Precision-Gain-Heuristik

Da der Parameter Null ist fallt der Coverageanteil im Klosgenwert weg und es bleibt lediglich
der Precision-Gain-Anteil erhalten, also:

klosgen(R)y—o = precgain(R) = conf(R)—supp(B) . (9.7)

In der Analyse der Leverageheuristik wurde das Verhaltnis zwischen dem Support der Regel
und der Wahrscheinlichkeit der Unabhangigkeit von Kopf und Korper der Regel untersucht.
Die Precision-Gain-Heuristik beschrankt sich auf das Verhaltnis zwischen dem Confidence-
wert und dem Kopf B der Regel.

In dem Beispiel der Supermarktdatenbank gilt fiir die Precision-Gain-Heuristik folgendes:

o Keine Regel die eine Vorhersage auf diese Klassifikation treffen will kann einen hohe-
ren Support haben, als der Wert supp(B) °.

Sa-priori-Abschitzung
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e Fiir Precision-Gain-Wert 0 gilt: Die Wahrscheinlichkeit, dass B gekauft wird, wenn
vorher schon Artikel aus A gekauft wurden, ist ebenso grofs, wie die Wahrscheinlich-
keits dass uberhaupt B gekauft wird.

e Falls der Precision-Gain-Wert kleiner als 0 ist, dann hat der Kauf der Artikel A einen
negativen Einfluss auf den Kauf des Artikels B.

supp(B) > conf(R)

e |Im letzten Fall ist der Precision-Gain-Wert groBer als 1. Es ist wahrscheinlicher die
Ware B zu kaufen, wenn A gekauft wurde, als unabhangig die Ware B zu kaufen.

Die Precision-Gain-Heuristik ist der Leverageheuristik ahnlich. Bei der Prec.-Gain-Heuristik
sind allerdings die Punktwolken im Recall-Confidence-Raum nicht symmetrisch an der Dia-
gonalen.

Im Recall-Confidence-Raum kann man erkennen, dass je kleiner der Precision-Gain-Wert
wird desto mehr liegen die Punktwolken oberhalb der Diagonalen. Die Punktwolke na-
hert sich immer weiter der Confidencewert-O-Linie an. Da der Recallwert antiproportional
zu supp(B) ist, gilt: Mit schrumpfendem Precision-Gain-Wert wird supp(B) groRer als
der Confidencewert. Der mogliche Recallwert schrumpft durch wachsenden supp(B)-Wert
ebenfalls und ist schnell viel kleiner als der Confidencewert.

_ . _ ~ supp(R)
klosgen(R)w=o = precgain(R) = conf(R) recall(R) (9.8)
precgain(R) > 0 = conf(R) > supp(R) (9.9)
recall(R)

Fir kleines supp(B) klein ist muss der Recallwert groR sein. Fiir supp(B) = 0, nimmt der
Confidencewert sein Minimum an, dies ist dann beim Precision-Gain-Wert. Die Punktkon-
zentration in den Punktwolken im Recall-Confidence-Raum mit positiven Precision-Gain-
Werten ist haupsachlich um den Punkt (1,1). Bei hohen Recall- und Confidencewerten
gibt es viel Spielraum flir den Supportwert und damit die Moglichkeit, auch den gewlinsch-
ten Klosgenwert der Punktwolke zu erreichen. Fiir kleinen Recallwert oder sogar kleinen
supp(B)-Wert (Randgebiete der Punktwolke) gibt es nur wenige Supportwertkombinatio-
nen, da der Supportwert mit den zwei eben genannten Werten fallen muss.
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9.4.2. Parameter w = 1, die Leverageheuristik
Man kann anhand der Formel
klosgen(R) = supp(A)* leverage(R)
erkennen, dass fiir x = w — 1 sich der Wert x = 0 ergibt. Also ist die Klosgenheuristik
hierfiir gleichwertig mit der Leverageheuristik.
klosgen(R)w=1 = leverage(R) (9.10)

In [Jan06], [KI692], [KI696] und [FJO6] wird gezeigt, dass die Klosgenheuristik mit diesem
Parameter gleich der “Weighted Relative Accuracy”-Heuristik ist. Diese Heuristik ist die
genormte Accuracyheuristik und hat im P-N-Raum (s. [Jan06] und [FF05]) die Darstellung

. . p+n p P
hted — relative — R) = — . 9.11
weighted — relative — acc(R) PN (p+n Epn N> ( )
9.4.3. Parameter w = 0.5
leverage(R)

klosgen(R)y—o05 = (9.12)

V/supp(A)
Die Punktwolken im Support-Confidence-Raum fiir diesen Parameter sind groBer als die
Punktwolken im Leverageraum mit dem Klosgenwert als Leveragewert

klosgen(R)w—o0s5 = leverage(R)

Dies ist verstandlich, da der supp(A)-Wert kleiner als 1 ist, kann der Klosgenwert hier
groler werden als der Leveragewert.

Bei der Leverageheuristik sind die Punktwolken im Recall-Confidence-Raum jeweils sym-
metrisch an der Diagonalen. Diese Symmetrie geht durch den Faktor supp(A)*1 verloren,
deshalb erkennt man, fiir steigenden Klosgenwerte, in den Abb. des Recall-Confidence-
Raums fiir die Klosgenheuristik (siehe Anhang A.7.19 und A.7.20) eine Verschiebung der
Punktwolken in positiver Confidence-Richtung.

Durch Division mit supp(A) wird der supp(A)-Anteil in der Leverageheuristik reduziert.
Dadurch steigt die Mdglichkeit fiir Confidencewertkombinationen’, die Punktwolke ver-
schiebt sich in positiver Confidencewertrichtung. Beim Parameter w = 0.5 hat der Korper
einen geringeren Anteil als der Kopf der Regel. Dies ist analog zum Fall w = 0 (s.0.), wo
der Anteil des Kopfes in der Klosgenheuristik Null ist.

"Durch reziprokes Verhalten von supp(A) und Confidencewert
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9.4.4. Parameter w = 2
klosgen(R)y—> = supp(A)! leverage(R) (9.13)
Der Anteil von supp(A) ist hier hher gewichtet als der Supportanteil des Kopfes. Dadurch

ergeben sich die umgekehrten Aussagen wie zum Fall w = 0.5, die Mehrzahl der Punkte in
den Punktwolken im Confidence-Recall-Raum liegen unterhalb der Diagonalen.

0.4.5. Parameter w > 2
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Abbildung 9.6.: Klosgenpunktwolken im Coverage-Confidence-Raum

Bild links: Klésgenwert 0,05 mit verschiedenen Parametern w (w = 1(schwarz), w = 2(blau),

w = 4(griin), w = 6(rot))

Bild rechts: Klésgenwert -0,05 mit verschiedenen Parametern w (w = 1(schwarz), w = 2(blau),
w = 4(griin), w = 6(rot))

Analog zu Erklarung w = 2 gilt : Der Anteil von supp(A) ist hoher gewichtet als der
supp(B) Anteil der Funktion. Der Wert von supp(A)" (bzw. supp(A)*) wird bei jeder
Potenzierung kleiner.

klosgen(R)ys> = supp(A)"~ 1) Jeverage(R) (9.14)
| S——

sehr klein
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Zwei Punktwolken mit selbem Klosgenwert aber verschiedenen Parametern werden vergli-
chen: Der hohere Parameter w» erzeugt einen kleineren Wert supp(A)* als der Parameter
wi.

klosgen(R)w, = klosgen(R)w,
klosgen(R)w, = supp(A)™2~Y Jeverage(R)w,
klosgen(R)w, = coverage(A)"—1) leverage(R)w,

supp(A)"2~1)

W/everage(/:\’)w2 = leverage(R)w,

Da der Wert von w2 groRer ist als der Wert w1 folgt:

leverage(R)w, > leverage(R)w,

Bei wachsendem Parameter und gleich bleibendem Heuristikwert muss der Coveragewert
wachsen. In Abb. 9.6 ist im linken, sowie im rechten Bild der Heuristikwert konstant und
nur die Parameter w (bzw. x) verandern sich. Man erkennt, dass der minimale Coverage-
wert jeder Punktwolke mit wachsendem Parameter w steigt. Mit steigendem w werden die
Punktwolken immer kleiner.

9.5. Fazit und Kldsgenfelder

In [Jan06], [KI692] und [KI696] wird die Klosgenheuristik als ein Trade-Off zwischen den
Heuristiken Coverage (supp(A)) und Precision-Gain angegeben. Durch den Parameter w
wird der Anteil des Coveragewerts gewichtet. Fiir den Assoziationsraum stellt die Klosgen-
heuristik den Trade-Off zwischen Coverage und Leverage dar.

Mit steigendem w werden die Punktwolken immer kleiner und liegen innerhalb der Punkt-
wolken kleinerer Parameter w. Die Leveragepunktwolken kann man hinreichend genug be-
schreiben (siehe Kapitel: Leverageheuristik), dass bedeutet fiir jedes w > 1 kann man die
Grenzen des Leveragewertintervalls auch fiir das Klosgenwertintervall voraussetzen. Mit
steigendem w verjiingt sich das Klosgenwertintervall immer weiter. Die genauen Werte
sind jeweils vom Parameter w abhangig.

Anhand des Coverage-Confidence-Raums kann man eine Abschatzung treffen in wie weit
sich die Punktwolken mit steigendem Parameter jeweils verjingen. Wahrend bei der Lever-
ageheuristik der minimale (maximale) Confidencewert mit der Formel 4- L, (1 —4-L)
berechnet werden kann, ist eine derartige Berechnung bei den Klosgenpunktwolken mit
w > 1 nicht erkennbar. Nur der maximale Coveragewert gilt selbst bei steigenden Parame-
tern als “gute” Grenze fiir den unteren Rand der Punktwolken im Support-Confidence-Raum
(siehe Abb. 9.5)
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Folgende Anderungen ergeben sich bei Klésgenpunktwolken mit w > 1 zu den Klosgen-
punktwolken mit w = 1 (Leverageheuristik)

Der Coveragewert im Punkt Pepax ist nicht mehr 1/2.

Der minimale und maximale Coveragewert ergeben sind nicht mehr symmetrisch um
die Achse mit Coveragewert 1/2 im Coverage-Confidence-Raum.

Die Punktwolken sind nicht mehr symmetrisch um die Achse mit Coveragewert 1/2
im Coverage-Confidence-Raum.

Mit steigendem Heuristikwert verjiingen sich die Leveragepunktwolken zum Punkt
(1/2,0) bzw. (1/2,1) im Coverage-Confidence-Raum. Bei den Klésgenpunktwolken
ist der Coveragewert dieser beiden Punkte leicht verschoben (s. Anhang A.8.9).
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10. Fazit

In der Einleitung dieser Diplomarbeit wurde folgendes Ziel formuliert:

“Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, zu priifen, ob es nur mit den Informatio-
nen Support und Confidence moglich ist, den Wert einer anderen Heuristik zu
bestimmen. Dazu miissen die verwendeten Heuristiken analysiert und danach
im Assoziationsraum dargestellt (evaluiert) werden.”

Es wurde gezeigt, dass eine Darstellung der Heuristiken Accuarcy, Conviction, Lift, Le-
verage, Phi-Koeffizient und Klosgen im Assoziationsraum moglich ist. Im Gegensatz zum
P-N-Raum ist die Darstellung der Heuristiken im Assoziationsraum durch “Punktwolken”
gegeben, deren Lage und Form analysiert wurde. Bei allen Heuristiken, mit Ausnahme der
Klosgenheuristik, war es moglich, Felder zu definieren, welche die Wertebreiche der ver-
wendeten Heuristiken bei vorgegebenem Support- und Confidencewert eingrenzen.

Bei jeder analysierten Heuristik konnte man die Heuristikfunktion aus dem P-N-Raum in
den Assoziationsraum liberfiihren. Dazu wurden die Werte der Konfusionmatrix mit Hilfe
der Gl. 3.4 als Support-, Confidence- und Recallwerte dargestellt. Dieses Verfahren war bei
allen analysierten Heuristiken anwendbar (siehe Tabelle 10.1), nur bei der Klosgenheuristik
gelang dies nicht.

Die Klosgenheuristik gehort zur Klasse von Heuristiken, bei denen es nicht moglich ist,
rein mathematisch die bestehenden Heuristikfunktionen aus dem P-N-Raum in den As-
soziationsraum zu lberfilhren. Bei ihr konnte man stattdessen eine Analogie zur vorher
betrachteten Leverageheuristik herstellen, wodurch dann eine eingeschrankte Analyse der
Klosgenheuristik moglich war.

Aus den umgeformten Funktionen erfolgte anschlieBend die Analyse der Punktwolken. Bei
allen Punktwolken im Support-Confidence-Raum waren die Kanten, welche die Form der
Punktwolken bestimmten, “hart”. Deshalb lasst sich die Form einer Punktwolke durch eine
Funktion beschreiben. Diese Funktion legt exakt fest, dass auf der einen Seite der “Grenze”
die Punktwolke existiert und auf der anderen Seite nicht, unabhangig von der GroRe der
Datenbank.

Bei den meisten Funktionen konnte man die Kanten der Punktwolken durch mathematische
Eigenschaften oder die Grunddefinitionen des Assoziationsraums ermitteln. So musste z.B.
der Wert unterhalb einer Wurzel groBer gleich Null sein, damit der jeweilige Heuristikwert
innerhalb der reellen oder rationalen Zahlen liegt.

Fir einen vorgegebenen Punkt im Assoziationsraum war man dann in der Lage, den mdg-
lichen Wert der analysiert Heuristik einzugrenzen (Feldanalysen). Weil bei den Feldanalysen
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recall(R)-(supp(R) — leverage(R))

Support Confidence Recall
ACCUracy % 1 — acc(R) L 1 — acc(R)
C + r -2 pesi — 1 + 2 pesi — c1 + 2
Conviction 1 — V(R) (1—conf(R)) ;L= s supp(R)
recall(R)~1 V(R) 1 — V(R) (1—conf(R))
Lift conf(R) recall(R) lift(R) supp(R) lift(R) supp(R)
! lift(R) recall(R) conf(R)
/ 4 supp(R)? supp(R)?
Leverage % <1 = o rc) conf(R)-(supp(R) — leverage(R))

Phi-Koeffizient

S

i (52 +,/s5 + 4515X)

s = ¢*—1
= r¢* + o) (¢*—2r)

sx = (rc)> — ¢°rc

—5L (cl +/c2 - 4r2cx>

aa =¢°(s —r)—2sr
& = s¢?’(r—s) — s?

—ﬁ (rl +./r2+ 4c2rx>

n=4¢(s—c)—2sc
r« = s¢’(c—s) — s?

Tabelle 10.1.: Auflistung aller Umformungen der analysierten Heuristiken in den Assoziati-
onsraum (s = supp(R), ¢ = conf(R), r = recall(R), | = leverage(R)).

auf den Recallwert verzichtet und damit ein Freiheitsgrad variabel gelassen wurde, konnte
man den Heuristikwert nicht exakt bestimmen.

Fir die Klosgenheuristik funktionierte diese Vorgehensweise nicht, stattdessen wurde ein
Ausblick darauf gegeben, wie man die Ergebnisse aus vorherigen auf zukiinftige Heuristiken
wiederverwenden kann. Wie oben schon beschrieben wurde, nimmt die Klosgenheuristik eine
Sonderstellung ein, da man nicht davon ausgehen kann, dass die Mehrzahl der sonstigen
Heuristiken in den Assoziationsraum umgeformt werden kann. Aus diesem Grund liegt in
der weiteren Analyse der Klosgenheuristik vielleicht der Schliissel zu einer fundamentaleren
Theorie des Assoziationsraums.
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Accuracy acc(R) = 1 — supp(R) (conf(R)™! + recall(R)™ — 2)

_ supp(R)

Conviction V(R) = #ﬁf}’é?)
_ ) f(R IR
Lift Jift(R) = conr{)recall(®)

2
Leverage leverage(R) = supp(R) — #% = supp(R) — S/j’ﬁtp((,g)

) recall(R)conf(R)—supp(R)

Phi-Koeffizient =
V/(conf(R)—supp(R)) (recall(R)—supp(R))

Kiosgen klosgen(R) = (222(8)" (conf(R) — 225%)

Tabelle 10.2.: Auflistung aller Umformungen der analysierten Heuristiken in den Assoziati-
onsraum (s = supp(R), ¢ = conf(R), r = recall(R), | = leverage(R)).

Abschliellend kann man folgende Aussage treffen:

Der Assoziationsraum ist eine Analyseraum analog zum P-N-Raum. Es kann
jede Heuristik anhand der Formeln 3.4 dargestellt werden. Die Analyse und
Bewertung einer Regel kann dann grapisch erfolgen (s. Kapitel 3) wie beim P-
N-Raum in [FF05]. Die Maglichkeit einer mathematische Analyse/Umformung
ist von der jeweiligen Heuristik abhangig.

10.1. Ausblick

In dieser Diplomarbeit wurde an einigen Stellen der Coverage-Confidence-Raum verwendet.
Dieser Raum stellt eine Normierung des Support-Confidence-Raums relativ zur Supportach-
se dar. Anhand der Punktwolken im Coverage-Confidence-Raum kann man die Steigungen
der Punktwolken im Support-Confidence-Raum untersuchen. Dies wurde bereits bei den
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Untere Grenze Obere Grenze

Accuracy supp(R) supp(R) (1 — ﬁ) + 1
Conviction igﬁ?%gg 00
Lift conf(R) 55[;;553
Leverage max{confiﬂ’)*l - 2Zov)2—1} ml-n{co4nf o1-a 742cov)2}
Phi-Koeffizient max{—m, %} m/n{my \/supsgi;(E)CBnI(R)}

Tabelle 10.3.: Auflistung aller Intervalle der analysierten Heuristiken in den Assoziations-
raum (Wichtig: coverage(R) = supp(R)/conf(R) ist nicht cov siehe dazu
Gl. 7.35 und 7.36) im Kapitel der Leverageheuristik

Heuristiken Leverage und Klosgen angewendet und konnte bei der Klosgenheuristik fortge-
flihrt werden, um detailliertere Aussagen lber die Lage der Klosgenpunktwolken zutreffen.
Beim Phi-Koeffizieten wurde der Coverage-Confidence-Raum verwendet um die Symme-
trieeigenschaften des pos. und neg. Wertebereiches in Abb. 8.4 zu verdeutlichen.

Analog kann man die Analyse der Punktwolken im Coverage-Confidence-Raum bei allen
Heuristiken verwenden, damit konnte die Diplomarbeit fortgesetzt werden. Eine Darstellung
der einzelnen Heuristiken im Coverage-Confidence-Raum wird in Tabelle 10.4 gezeigt.

Durch eine genauere Analyse des Coverage-Confidence-Raums gibt es moglicherweise ei-
ne Erklarung fiir die monotone Veranderung der Punktwolken (im Coverage-Confidence-
Raum) bei gleich bleibendem Heuristikwert und steigendem Parameter w der Klosgenheu-
ristik. Falls das so ist, dann kann man hieraus ein Klosgenwertintervall entwickeln, wie bei
den restlichen anaylsierten Heuristiken dieser Diplomarbeit.
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Accuracy acc(R) = 1 — coverage(R) (l + rceoc';fl(('?) - 2conf(R))

1 — conf(R) coverage(R)

Conviction V(R) = — Cfgj#’é/;))
Lift lift(R) = %
Leverage leverage(R) = conf(R)coverage(R) — Conf(/;;iccle//zr?a)ge(R)Q
Phi-Koeffizient ¢ conf(R)(recall(R) — coverage(R))

- \/conf(R)(l—coverage(R)) (recall(R)—conf(R)coverage(R))

Klésgen klosgen(R) = coverage(R)" (conf(R) — CO”f(fe)g;’,V(e,g‘;ge(R))

Tabelle 10.4.: Auflistung aller Umformungen der analysierten Heuristiken in den Coverage-
Confidence-Raum mit coverage(R) = supp(R)/conf(R)
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