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Ein Datensatz und eine Regel

Beispieldatenbank eines Supermarktes: Attribut

Eintrag/
Datensatz
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Regel R: Pizza:ja A Chips:nein - Bier:ja
7 W_J
Korper Kopf




Ein Datensatz und eine Regel

Regel R: A > B : 1,5

Kdrper A: Pizza:ja A Chips:nein: 1,5, 10

Kopf B: Bier:ja : 1,5,7,8

True positives (C0=2): 1,5

1
2
3
4
5
6
7
8
9

False positives (Cl1=1): 10

~
(=]

False negatives (C2=2): 7,8
True negatives (C3=5): 2,3,4,6,9

B| B B| B
Kontingenztabelle: A | CO|C1 A 2 1
A|lcCc2|c3 Al 2 5

Anzahl aller Eintrage in der Datenbank: N =C0 + Cl1 + C2 + C3




Support, Confidence und Recall

R: Pizza:ja A Chips:nein - Bier:ja
\ - s
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support(R) supp(R) N 10
B _ supp(R) _ _CO _ _ 2
dence(R) = R) = = K
confidence(R) = conf (R) = > "= = Gorcl 3
recall(R) = 0 _ supp(R) - _ 2 = 0.5

C0+C2  supp(B) 4



Der P-N-Raum

B B
: B
RiA = A Co C1
A C2 C3
J

true positives (CO)

0 false positives (C1)



Assoziationsraum

R: iizza:ja A Chips:neiz -  Bier:ja B B
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Assoziationsraum

B —_
R: Pizza:ja A Chips:nein - Bier:ja B
N > 4 \ J
' A co C1
A B
A c2 C3

supp(R) = 0.2 \

recall(R) = 0.5
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Assoziationsraum

R: Pizza:ja A Chips:nein - Bier:ja B B
N > 4 \ J
' A co C1
A B
A c2 C3
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Support-Confidence-Raum

Confidence
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Support-Confidence-Raum

For (C0=0 ,; CO<=N ,; CO++)
{
For (Cl=0 ; Cl<=N-CO ; Cl++)

{
For (C2=0 ; Cl<=N-CO0-Cl ; C2++)



Support-Confidence-Raum

N = 500

Confidence
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Support-Confidence-Raum

N = 5000
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Nattermann

N = 50
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Confidence-Recall-Raum
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Kontingenztabelleneintrage

B B
A Co C1
A C2 C3
Co
supp(R) = N =) C0 = supp(R) N
CO 1
R) = — _
conf(R) = — =~ == Cl = C0 (COnf<R) 1)
C0 1
recall(R) = — ="~ == (2 = (0 (mall(m 1)

mm) C3 =N —C0 — ClI — C2



Kontingenztabelleneintrage

1

@ Supportwert klein, also auch CO-Wert klein o
supp(R) =0
Falls CO = 0 g os
conf(R) = 0 S
§0.4-
supp(R) = sehr klein ol
Falls CO =1 |

conf(R) =10, 1] D

0 0.2 0.4 0.6 0.8
Support

R) = sehr Klei
C1 groB ( = N-CO) und CO klein  mmp S-PP(R) = sehriein
conf(R) = sehr klein

Fir Regel R: A->B qilt:

In diesem Datensatz erfullen alle Eintrage die Vorrausetzung A, aber
nur wenige Datensatze hiervon haben die gesuchte Klassifikation B.




Kontingenztabelleneintrage

1

® Supportwert klein, also auch CO-Wert klein
0.84

Falls co=0 ™= supp(R) =0

o
o

Falls co=1 ™= supp(R)~0

Confidence
o
P

0.2+

Falls C1=0 = conf(R)=1

Fir Regel R: A-> B dilt:
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Es erflllen gar keine oder kaum Datensatzeintrage die Bedingung A.
Wenn doch dann sehr wenige und dann ist B auch immer erfllt.



Kontingenztabelleneintrage

® Supportwert grof, also auch CO-Wert grofB3 ¥4

Falls CO~N ==  supp(R) =1 -

Co Co € o4l
R) = , ©

= conf(R) CO+N—C0 ’~ CO+0

COI’lf <R) - [Sup P <R> ’ 1] °% 0.2 0.4 0.6 0.8

Support
conf(R) = 1

Fir Regel R: A->B qilt:

Alle Datensatze erflllen die Regel R. Fast jeder Datensatz der die
Voraussetzung A erfullt, erfullt auch die Klassifikation B.




Die Accuracyheuristik



_ Accuracy | EEESIEDE

® Im P-N-Raum:
H(N=n) C
_ D —n .
acc(R) = ~ pD—n 0
(R P+N P s
G
0
Q
— O
B B c
A = - °0 false Bositive-s(n) | N
A Cc2 Cc3
0+C3
@® Im Assoziationsraum: acc(R) = CO+C3 _ supp(R)+Q



 Accuracy | NTEEGENE

B B
® Im P-N-Raum:
: ) A Co C1
_ ptHN—n) _
acc(R) = vl dutl X - -
® Im Assoziationsraum: acc(R) = CO+C3 _ Supp(R)JrQ
N N
® acc(R) =1 — Supp(R)(conf(R)_1 + recall(R)™" — 2)
. 1 _l—acc(R)_I_z_ 1
recall (R)

conf (R) supp (R)



Nattermann
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onfidence-Raum Nattermann
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Accuracy im Support-Confidence-Raum
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Accuracy im Support-Confidence-Raum

Confidence / Recall
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0.8

N = 100

acc(R) = 0.6



Accurac

Confidence / Recall

im Support-Confidence-Raum
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= 100
8 acc(R) = 0.

acc = Supp +— acc = Supp



Confidence / Recall

Kurve verlauft immer
vom Punkt (0,0)
zum Punkt (acc(R) , acc(R))

0 < conf(R) < 1

0 0.2

o'.g lE)t'.(-s 0.8 1 1 — acc(R) 1
HPPo supp(R) recall (R)

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

1
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Auf der Diagonalen

conf = recall =

max | Supp = acc

acc



acc(R) =0.6
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Accuracy im Recall-Confidence-Raum

1 :l—acc(R)_I_z_ ]
conf (R) supp (R) recall (R)
Wenn der Accuracywert sehr grof3 ist: acc(R)—1
l1—acc(R) Lo 5 o
supp(R)
|
conf(R) — 1
2 —
recall (R)

Wenn der Recallwert sich nur minimal verandert,
dann kommt es zu einer groBen Veranderung des Confidencewertes



Nattermann
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Accuracy - Felder Nattermann
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Fazit - Accurac

Die Accuracyheuristik gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass andere Kombinationen
von gekauften Produkten auch auf den Klassifikationsartikel schlieBen lassen:

@ Die Information der Exklusivitat einer Produktkombination wird durch den
Confidence- und Recall-Wert bestimmt.

@® Da Supportwert und DatensatzgroBe bekannt sind, kann man aus C1 und
C2 den Wert C3 ermitteln.

@® Da nur die Summe von C1 und C2 zur Bestimmung von C3 notwendig ist,
ergibt sich die Vertauschungsunabhangigkeit von Confidence- und Recall-
Wert.

@® Dies ist auch anhand der Achsensymmetrie der Mittellinie in den Abb. vom
Recall-Confidence-Raum zu erkennen.



Die Liftheuristik



Lift

B B
® I/ifi(R) = supp (R) _ conf (R)
f( ) Supp(A)Supp(B) SuPp(B) A Co c1
K C2 C3
lift (R) = COnfqu)r?;c;ll(R)
v _ supp(R) _ CO+C2
recall (R) N

. _ conf (R)recall (R)
pp(R) 17 (R)

con _ lift(R) supp(R)
fR) recall (R)

recall(R) = ZW(C'ISL;LE%(R)




Lift im Support-Confidence-Raum
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Die Kurven fangen alle in dem Punkt (0,0) an.

Mit steigendem Confidencewert steigt auch der
Supportwert immer weiter an, bis zu einem Maximalpunkt
P welcher sich mit dem Liftwert verandert.

smax ’

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

Fur Confidence- und Recall-Werte grol3er als der Liftwert
ist die Punktwolke nicht definiert.



Lift im Support-Confidence-Raum

Confidence

lift(R) = 0.4

lift(R) = 0.6
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_ conf (R)recall (R)
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_ lift(R)supp(R)
conf (R) = recall (R)
recall(R) = lift (R) supp (R)
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Lift im Support-Confidence-Raum

lift(R) = 2

lift(R) = 4
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%05 1 supp(R) = lift(R)
T A
5 04 conf(R)IZax{recall(R)\} lift (R)supp (R)
U . pu— )
max{supp (R)| i (R) conf (R) recall (R)
0.2
_ lift(R)supp(R)
0 | | | | | recall (R) = conf (R)
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Liftwertfelder
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Nattermann

Liftwertfelder

0
K=
G
%Na unﬂ
&; e
99" Q\\ W.
L iy //@\ m.
@Q\N > \N\\\ -M @
Q\N e ~
DE%\\ G
0¢ = . .
=C0/y <
| ] L] 0 S—" | ~—"
s 3 3 - RE
?aouUdplU0D ME
- V|
=
= &

©w
L=

0.8-

9ouapljuod

0.2-



. B conf (R)
i (R) = lconﬂR), Supp(m]

O Wenn ein Punkt in der Nahe des Punktes (1,1) liegt, dann ist
der Liftwert ca. 1.

O Wenn ein Punkt in der Nahe der Diagonalen liegt, dann ist der
Liftwert ebenfalls ca. 1.

® Es sein denn der Punkt liegt in der Nahe des Punktes (0,0),
dann ist jeder Liftwert moglich.

@ Wenn der Punkt in der Nahe des Punktes (0,1) liegt, dann ist
der Liftwert entweder ca. 1 oder sehr grol3.



Die Leverageheuristik



Leverage

. _
@® [everage(R) = supp(R) — supp(A)supp(B) A co CE:
iy 2 C3
feverage (R) = supp(R) — — PR
capt) = SO 1) | [ = everasetn)
L_ = — |leverage(R)|
conf (R) = recall(R)-(S:;l;;flgl)z—ylevemge(R))

_ supp(R)’
conf (R)-(supp (R )—leverage(R))

recall (R)

supp (R)"
supp (R)—leverage(R)

recall(R)conf (R) =




Positiver Leveragewert
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Positiver Leveragewert

max | supp(R)] — max{conf (R)recall (R))

supp (R)”
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Negativer Leveragewert
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Negativer Leveragewert
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Leverage

conf (R)—1 conf(R)]
4 C T4

leverage(R) = [

@ Dieses Intervall hat eine konstante Breite von 0.25

@® Der Punkt P___ liefert nur Informationen (iber die Punktwolke
falls man weil}, dass man sich auf der Grenzlinie befindet.

@® Das Intervall lasst sich durch die Analyse des Coverage-
Confidence-Raums noch einschranken.



Leverage im Coverage-Confidence-Raum

® Grin =+/- 0.20
® Blau = +/- 0.16

0.8 =
@® Schwarz =+/- 0.125

0.6 -

Positive Leveragewerte
0.4 -

Confidence

Negative Leveragewerte
0.2 ~
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Die Phi-Koeffizienten-
Heuristik



Phi-Koeffizient

Der Phi-Koeffizient: B B
A CO C1

. B P(A,B) — P(A)P(B)
® philR) = VP(A)P(B)(1—P(A4))(1—P(B)) A c2 c3

P.-N. Tan, V. Kumar and J. Srivastava: Selecting the right interestingness measure for association patterns

Phi-Koeffizient - Chi-Quadrat-Unabhangigkeitstest:

. _ P(A,B) P(A,B) — P(A)P(B)
® PR = P B (1—P(A)(1—P(B)

Der allgemeine Phi-Koeffizient beachtet nicht nur die
Wahrscheinlichkeit der richtigen Klassifikation sondern auch die

Vermeidung der Falschen!



Phi-Koeffizient

® phi(R) = : leverage (R)
\/lift(R)z - (conf (R)=supp(R)) (recall (R)—supp(R))
; _ leverage(R) lift(R)
® PhilR) V(conf (R)—supp(R)) (recall(R)—supp(R))
® phi(R) = recall(R) conf(R) — supp(R)

V(conf (R)—supp(R)) (recall(R)—supp(R))
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Phi-Koeffizientenwert
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phi(R) = 025 phi(R) = 0.95
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Vorlaufiges Fazit



I " S | oo

[ Es ist moglich Heuristiken im Assoziationsraum
darzustellen.

O Man benoétigt bei der Darstellung nicht die GroBe N der
Datenbank.

[ Mit Support-, Confidence- und Recall-Wert kann man
den jeweiligen Heuristikwert entsprechend berechnen

[ Nur mit Support- und Confidence-Wert ist es lediglich
moglich den jeweiligen Heuristikwert einzuschranken.
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Anhang !!!



Die Klosgenheuristik



Klosgenheuristik

klosgen(R) = coverage(R)" precgain(R)

klosgen(R) = supp(A)" (conf (R) — supp(B))

klosgen(R) = (supp(R))w (conf(R) — Supp(R))

conf (R) recall (R)
klosgen(R) = supp(A4)” leverage(R)
supp (A)

klosgen(R) = supp (A@ leverage(R)

Frederik Janssen: ,Eine Untersuchung des Trade-Offs zwischen Precision und Coverage bei Regel-Lern-Heuristiken*
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Positive Klosgenwerte

1

w=6
0.8
— w=4
® 0.6
g — W=3
(H
=)
"g 0.4 ,
O W=
0.2 w=1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support

klosgen(R) = supp(A)" leverage(R)



 Cluster | EEEEGENE

cluster1 cluster2

»
.« * »
«* .« * ..0' M ..‘ * .
. . . . B e et v
. * . ..o’ W et Tt e, *e
e &+ = & =* & ‘i. o* » ... :\\
-+ - *,
. -. -.: . -' n?n..- c"; ...&x.l.'.
» ot ' N -
.. . . 3 e e P LI
» e ¥ e’y 3.“’ & 300
- -
0.8- ¢t0tf.o .'QU.UG‘ \\, LA
* "t . t. 4 A -
23 .

oauo::-fntof,nzg o
BRSO LN
e TN AN
‘..o:..:a ’c'.c}} ,'
.
0.64.. 38
- ¥
. N o**e
» N "

Confidence

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support



 Custer | ey

cluster1 cluster2
.... . .".:-_-.-:.. : . &l '::.5,-.. k:
*evs wtee e Be 1NN
RS .0.... o) 1225 .
ACO} = 1
§ 0.6 ..z.i‘,}i:!;;}/‘" min { } —
S |t
1
L
304 A R) =
8 = Supp = N
0.24
0 T T T T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Support

Analog zum Supportwert geht man beim Confidencewert vor. Hinzu kommt die
Information das der neue Confidencewert entscheidend vom gerade ermittelten CO-

Differenzwert abhangt

CO+ACO C0 —  conf(R,)

R) = = N
conf (R,) CO+ACO+CI+ACI CO+CI

ACO Cl
Co

ACI =
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Da Delta C1 ganzahlig ist, muss der Zahler ein
vielfaches von CO sein. Es ergeben sich eine
Fulle von konstanten Confidencefunktionen,

auf denen die Cluster liegen konnen.

ACI CO _AC
_ R) =
i ACO conf (R) = 367+ Aco
ACI _ ACD
Cl 0

Wobei CO und C1 das Zentrum des Clusters definieren und die
Werte Delta CO und Delta C1 die Abweichung der einzelnen

Clusterpunkte widerspiegeln.
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Wenn der Wert Delta CO steigt, dann muss der
Wert Delta C1 proportional steigen.

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

ACO

cOnf(R) = o+ Aco

Wenn sich der Confidencewert stark verandert aber der Supportwert
nicht, dann muss der Wert Delta CO klein sein und der Wert Delta C1

grof.
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Support

® Wenn sich der Confidencewert innerhalb eines Clusters kaum
verandert, dann ist ein groBer Delta-C0O-Wert mdglich, damit ergibt
sich auch eine groBe Supportwertdifferenz.

@® Wenn der Delta-CO-Wert, innerhalb eines Clusters klein ist, dann
ergibt sich schon bei kleinsten Anderungen vom Delta-C1-Wert eine
groBe Confidencewertdifferenz.
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Dieses Verhalten ist unabhangig vom Ort und bewirkt ein
ungefahr ahnliches aussehen aller Cluster.
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