Data Mining und Maschinelles Lernen

TECHNISCHE
. . - UNIVERSITAT
Musterlésung fur das 5. Ubungsblatt DARMSTADT

Knowledge Engineering Group | Data Mining und Maschinelles Lernen | Lésungsvorschlag 5. Ubungsblatt | 1 k>



Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (1)

TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

Visualisieren Sie den Ablauf des Covering-Algorithmus mit den Daten des letzten
Ubungsblatts Aufgabe 1b). Veranschaulichen Sie das Lernen jeder einzelnen Regel im
Coverage-Space. Zeichnen Sie auch alle Kandidaten-Regeln, die untersucht werden, ein
und skizzieren Sie zusétzlich die Linien, die dem jeweiligen Bewertungsmaf3 entsprechen.
Sie sollten sowohl einen Graphen fiir jede Regel als auch fiir das Lernen der gesamten
Theorie anfertigen.

fir das Bewertungsmalf3 Accuracy, wobei die Regel mit der héchsten Bewertung
ausgewahlt wird und

fir das Bewertungsmaf3 Precision (zumindest fur die zweite gelernte Regel, da die
erste Regel nur einmal verfeinert wird).
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Aufgape 1: . TECHNISCHE
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (2) SINTRSRAl

DARMSTADT

Teilaufgabe 1: fir das Bewertungsmaf Accuracy, wobei die Regel mit der héchsten
Bewertung ausgewahlt wird

Lésung:

Wir nummerieren die méglichen Bedingungen der Reihe nach durch und erhalten so alle Regeln (eine einzelne
Bedingung entspricht einer Kandidaten-Regel). Somit haben wir fir die Suche nach der ersten Regel bei
Accuracy insgesamt 10 Kandidaten-Regeln, wobei folgendes gilt:

R1 = outlook=overcast, R2 = outlook=rainy, ..., R10 = windy=TRUE.

Diese Regeln zeichnen wir in den Coverage Space ein (représentiert durch die roten Kreuze). Da die erste
gefundene Regel (R8 = humidity=normal) noch negative Beispiele abdeckt, muss weiter verfeinert werden. In
der Grafik ist die Menge der ersten Verfeinerung mit “V plus Index” benannt, wobei wieder von oben nach unten
nummereriert wird (so dass V1 = outlook=overcast, ..., V8 = windy=TRUE).

Dann erstellen wir noch zusétzlich die Linien, die einer gleichen Evaluierung entsprechen (die blauen Linien).

Beginnend mit der allgemeinsten Regel zeichnen wir nun noch den Pfad der Verfeinerungen in den Coverage
Space ein, der durch die griinen Linien reprasentiert wird.
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Aufgabe 1:

Covering-Algorithmus und Coverage-Space (3)
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Outlook Temperature | Humidity | Windy Class
sunny hot high FALSE no
sunny hot high TRUE no
overcast | hot high FALSE | yes
rainy mild high FALSE | yes
rainy cool normal FALSE | yes
rainy cool normal TRUE no
overcast | cool normal TRUE yes
sunny mild high FALSE no
sunny cool normal FALSE | yes
rainy mild normal FALSE | yes
sunny mild normal TRUE yes
overcast | mild high TRUE yes
overcast | hot normal FALSE | yes
rainy mild high TRUE no
Die positive Klasse sei die Klasse yes.
Kurze Erinnerung:  Accuracy =p —n Precision =

p

p+n
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Aufgabe 1:

Covering-Algorithmus und Coverage-Space (4)
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Abdeckung und Accuracy-Score:

Attribut Wert + — Accuracy
R1 Outlook overcast | 4 0 4
R2 rainy 3 2 1
R3 sunny 2 3 -1
R4 Temperature | cool 3 1 2
R5 hot 2 2 0
R6 mild 4 2 2
R7 Humidity high 3 4 -1
R8 normal 6 1 5
R9 Windy FALSE 6 2 4
R10 TRUE 3 3 0
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Aufgabe 1:

Covering-Algorithmus und Coverage-Space (4)
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Abdeckung und Accuracy-Score: P
Attribut Wert + — Accuracy
R1 Outlook overcast | 4 0 4
R2 rainy 3 2 1
R3 sunny 2 3 -1
R4 Temperature | cool 3 1 2
R5 hot 2 2 0
R6 mild 4 2 2
R7 Humidity high 3 4 -1
R8 normal 6 1 5
R9 Windy FALSE 6 2 4
R10 TRUE 3 3 0
Da noch negative Instanzen abgedeckt sind versuchen wir die
Verfeinerung:
Attribut Wert + — Accuracy
Vi1 Outlook overcast | 2 0 2
V2 rainy 2 1 1
V3 sunny 2 0 2
V4 | Temperature | cool 3 1 2
V5 hot 1 0 1
V6 mild 2 0 2
V7 | Windy FALSE 4 0 4
V8 TRUE 2 1 1
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Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (5)
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Je naher sich die Linien von Accuracy am Punkt (n, p) = (0, 9) befinden, desto héher
ist deren Evaluierungswert.

Da es als gleich gut gewertet wird, ein positives Beispiel abzudecken (das p in der
Formel von Accuracy) und ein negatives Beispiel auszuschlieBen (das —nin der
Formel von Accuracy), werden festgelegte Kosten angenommen.

Wann immer man fixe Kosten vorgibt (diese kdnnen bekannt sein oder angenommen
werden), erhélt man Isometriken, deren Linien parallel sind.

Aus diesem Grund wird bei der Heuristik Accuracy auch nicht die Regel V7
verwendet, sondern die vorher gefundene Regel R8, da diese unter der Annahme
von gleichen Kosten eine hohere Bewertung erhilt.

Damit ist die erste Regel fertig gelernt.
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Aufgabe 1:

Covering-Algorithmus und Coverage-Space (6)
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Lernen der zweiten Regel:

Wir entfernen die von der ersten Regel abgedeckten Beispiele aus dem Datensatz:

Outlook Temperature Humidity | Windy Class
sunny hot high FALSE | no
sunny hot high TRUE no
overcast | hot high FALSE | yes
rainy mild high FALSE | yes
sunny mild high FALSE | no
overcast | mild high TRUE yes
rainy mild high TRUE no
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Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (7)
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p
of
Nachdem alle Beispiele, die von der ersten Regel abgedeckt wer- 8T
den, entfernt wurden, verbleibt der durch die rot gepunktete Linie
gekennzeichnete Unterraum: 7t
Attribut Wert + | — | Accuracy
R1 | Outlook overcast | 2 | 0 2 5T
R2 rainy 1 1 0
R3 sunny 0 3 -3 5T
R4 | Temperature hot 1 2 -1
R5 mild 2 2 0 4t
R6 | Humidity high 3 4 -1
R7 | Windy FALSE 2 2 0 R
R8 TRUE 1] 2 -1 Y
In diesem Unterraum wird die 2. Regel gelernt (Verfeinerungen 2
nicht nétig, da keine neg. Beispiele abgedeckt werden).
e
o =N
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Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (8)
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P
Es werden wieder die abgedeckten Beispiele entfernt... T
Outlook | Temperature Humidity | Windy Class
sunny hot high FALSE | no 8
sunny hot high TRUE no
rainy mild high FALSE | yes T
sunny mild high FALSE no
rainy mild high TRUE no 61
.. und die 3. Regel wird gelernt:
Attribut Wert + — Accuracy 5T
R1 Outlook rainy 1 1 0
R2 sunny 0 3 -3 4t
R3 | Temperature hot 0 2 -1
R4 mild 1 2 -1 R
R5 | Humidity high 1 4 -3
R6 | Windy FALSE | 1 2 -1 pan
R7 TRUE 0 2 -2
Diese wird noch verfeinert mit windy = FALSE (wegen des abge- 1
deckten Negativbeispiels)
o
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Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (9)
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Resultierendes Regelwerk:

if Humidity = normal THEN yes
if outlook = overcast THEN yes
if outlook = rainy AND windy = FALSE THEN yes
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Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (10)
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p Teilaufgabe 2: fiir das Bewertungsmaf Precision
Die erste Regel ist Outlook = overcast (Mit Precision=1.0).

Lésung: Die Beispiele, die von der ersten Regel abgedeckt sind,
werden entfernt.

Attribut Wert + — Precision
T R1 Outlook rainy 3 2 0.60
: R2 sunny 2 3 0.40
6T - R3 | Temperature | cool 2 1 0.67
' R4 hot 0 2 0.00
R5 mild 3 2 0.60
R6 | Humidity high 1 4 0.20
R7 normal 4 1 0.80
R8 | Windy FALSE | 4 2 0.67
R9 TRUE 1 3 0.25
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Aufgabe 1:

Covering-Algorithmus und Coverage-Space (10)
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p Teilaufgabe 2: fiir das Bewertungsmaf Precision
of Die erste Regel ist Outlook = overcast (Mit Precision=1.0).
ol Lésung: Die Beispiele, die von der ersten Regel abgedeckt sind,
werden entfernt.
Attribut Wert + — Precision
T R1 Outlook rainy 3 2 0.60
: R2 sunny 2 3 0.40
6T - R3 | Temperature | cool 2 1 0.67
' R4 hot 0 2 0.00
R5 mild 3 2 0.60
R6 | Humidity high 1 4 0.20
R7 normal 4 1 0.80
R8 | Windy FALSE | 4 2 0.67
R9 TRUE 1 3 0.25
Attribut Wert + — Precision
il Outlook rainy 2 1 0.67
V2 sunny 2 0 1.00
V3 | Temperature | cool 2 1 0.67
V4 mild 2 0 1.00
V5 | Windy FALSE | 3 0 1.00
NI ve TRUE | 1 | 1 0.50
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Aufgape 1: . TECHNISCHE
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (11) NVERSITAT

DARMSTADT

Bei der Heuristik Precision geht man davon aus, dass vornherein keine Kosten festgelegt oder angenommen
werden. Daher wahlt diese Heuristik immer die Linie in der Isometrik aus, deren Steigung am gréBten ist.

In unserem Beispiel ist dies bei der Auswahl der ersten Bedingung die Regel R7. Diese muss aber weiter
verbessert werden.

Danach gibt es 3 Verfeinerungen (V5, V2, V4), die jeweils die groBte Steigung aufweisen (Evaluierungswert 1).
Aus diesen wird nun zufallig die Verfeinerung V5 gewabhlt.

Hieran wird der Unterschied zu Accuracy deutlich: Bei Accuracy wiirde R7 den Wert 4 — 1 = 3 erhalten und V5
3 — 0 = 3. Es waére also egal, welche Regel man wéhlen wiirde (Das Maximum bliebe bei 3).

Bei Precision ist dies nicht so! Wann immer also eine Verfeinerung zu einer Abdeckung von keinem negativen
Beispiel und einer beliebigen Anzahl von positiven Beispielen fiihrt, bekommt diese den gréBtmdglichen
Heuristikwert von Precision zugeordnet.

Da dies immer méglich ist (verfeinere so lange, bis nur noch ein einzelnes positives Beispiel abgedeckt ist),
neigt diese Heuristik eher zu Overfitting (Anpassung an die Trainingsmenge) als Accuracy.
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Aufgabe 1:
Covering-Algorithmus und Coverage-Space (12)
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Resultierendes Regelwerk mit der Precision-Metrik:

if Outlook = overcast THEN yes

if Humidity = normal AND Windy = FALSE THEN yes
if Outlook = rainy AND Windy = FALSE THEN yes

if Temp = mild AND Humidity = normal THEN yes
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Aufgabe 1:

Covering-Algorithmus und Coverage-Space (13)
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b
.

#3 3. Unterraum von Precision
L s

2. Unterraum von Accuracy

22 2. Unteraum von Precision
T

1. Unterraum von Accuracy

Beim Lernen der Theorie geht man davon aus, dass diese anfangs leer ist.

Danach werden sukzessive Regeln hinzugefiigt und man bewegt sich
immer in einen neuen Unterraum, da die Beispiele, die von der vorherigen
Regel abgedeckt sind, entfernt werden.

Die Unterrdume von Accuracy sind durch rot gepunktete Linien und die rote
Schrift gekennzeichnet und die von Precision jeweils in blau.

6+ XM

5+ 1/unterraum von Precislon

o

a3

3L

2

1+
T + + + +
0 1 2 3 4

RM Outlook Temp Humidity | Windy p n | Accuracy
R1 ? ? normal ? 6 1 5

R2 overcast ? ? ? 8(+2) 1 7

R3 rainy ? ? FALSE | 9(+1) | 1 8

RM Outlook Temp Humidity | Windy p n Precision
R1 ? ? normal FALSE | 4 0 | 100%

R2 overcast | ? ? ? 7(+3) | 0 | 100%

R3 rainy ? ? FALSE | 8(+1) | 0 | 100%

R4 ? mild normal ? 9(+1) 0 100%
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (1)

In der Vorlesung haben Sie die Heuristiken Precision, Accuracy, Weighted Relative Accuracy, Gini-Index und ihre
aquivalenten Berechnungen kennen gelernt.
Zeigen Sie die Aquivalenz von

_ptn (p P P _n
WRA hwaa = £y (p+n P+N> und 5 — g
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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p+n P P
hwaa = < )

P+N\p+n P+N
B 1 (p+mp  (p+mP\ 1 (p+n)P
T P+N\ p+n PN ) PN\PT PN
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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h p+n < p P )
wRA = + p+n P+N
(p+

n)P B 1 (p+n)P
N)_ +N<p_ P+N>

_ 1 (( np
P+N p+n P
1 pP nP
( P+N P+N>

P
pP + nP
T P+N P+N
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Aufgabe 2:

Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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h P P )
weA = p+ P+N

(p+n)p (P+H)P> _

p+n P+N

(7o)~ 77w)
P P+N P+N

( P+
pP + nP 1
- P+N(p_ P+N >=P+N(p
1 ( nP

(p+n)P
(p_ P+N >

nP
P+N P+N
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Aufgabe 2:

Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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hwaa =

(p+nmp — (p+n)P )
p+n P+N

(

( =

- P+N(p_pZ::IP>_ (
i (
(

G PfN) P+ N)
”(z ) P+N

_ (p+nP >
P+N

nP
T P+N

1 N
TPiN P P+N
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Aufgabe 2:

Heuristiken und Aquivalenzen (1)

TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

hwaa =

p+n P+N

(p+n)p (P+H)P>

o
~—

(7o) -7
P P+N +N

P+N P+

+N

(

( z

T PN (p_pZ::f) =ﬁ(p
o (
(

P
P+N P ) nP

(p+n)P
(p_ P+N >

nP
P+N P+N
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Aufgabe 2:

Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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hwaa =

p+n P+N

(p+n)p (P+H)P>

o
~—

] P n
P+N +N

P+N P+N P+N
11 1 \2

= P+NP+N(pN7nP)_(m) (PN = nP)
PN / 1 \2 PN

- ?(Pm) (N =1P) = o N

1
+N

(

( z
- PlN (p_pZ::f) =ﬁ(p

(

(

( ;
(P+N P ) np

(p+n)P
(p_ P+N >

nP
P+N P+N

nP >
PN
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Aufgabe 2:

Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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hwaa =

p+n P+N

o
~—

] P n
P+N +N

P+N P+N P+N
11 1 \2

= P+NP+N(pN7nP)_(m) (PN = nP)
PN / 1 \2 PN

- ?(Pm) (N =1P) = o N
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(
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(
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (1)
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hwaa =

(p+ )p_(p+n)P) 1 ( _(p+n)P>
p+n P+N +N P+N

( .
1 pP + nP 1 pP nP
T PN T PN )T PN \PT PN T PN

o
~—
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P+N +N
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P+N P nP 1 N P
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P+N N
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (2)
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Gini-Index R
Zeigen Sie die Aquivalenz von

2 2
I P pn
o =1 — (ﬁm) - (Pf") und G2
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (2)

» p 2 n 2
P = 1_<p+n> _(p+n>
IS p \? n o2
B (p+n)2( B (p+n) B <p+n> >

Gini-Index . N

Zeigen Sie die Aquivalenz von _ ( ) RC R
o ((o+nf = p* =)

2 2 2
I P pn
haini =1 — (m) - (#) und (p+n)2 = < ) (2f7p)
p+n
- 2™

(p + ny?
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Aufgabe 2:
Heuristiken und Aquivalenzen (2)
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2 2
- () ()
p+n p+n
IS p \? n 2
B (p+n)2( 7(p+n> 7<p+n>>

’ ((p+ n? —pf — nz)

Gini-Index R
Zeigen Sie die Aquivalenz von _ ( 1

p+n
2 2
I P pn
ho =1 = ()" = (75) wnd 25z - (
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AUfgabe 3:. - T TECHNISCHE
CN2’s likelihood ratio statistics (1) UNIVERSITAT

DARMSTADT

[ Signifikanz-Niveau | 0,9 [ 0,95 | 0975 | 0,99 | 0,995 |
| Schwellen-Wert [ 2,71 | 3,84 [ 502 [ 664 [ 788 |

Gegeben sei ein Datensatz, der aus 60 positiven und 40 negativen Beispielen besteht.

Teilaufgabe a)

Berechnen Sie fir die folgenden Regeln, von denen lhnen nur die Abdeckung bekannt ist, die “CN2’s likelihood ratio
statistics” und bestimmen Sie fur die oben gegebenen Signifikanz-Niveaus, ob die Regeln gepruned werden wiirde.
Hinweis: Verwenden sie den natirlichen Logarithmus.
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Aufgabe 3:
CNZ2’s likelihood ratio statistics (1)
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[ Signifikanz-Niveau | 0,9 [ 0,95 | 0975 | 0,99 | 0,995 |
| Schwellen-Wert [ 2,71 | 3,84 [ 502 [ 664 [ 788 |

Gegeben sei ein Datensatz, der aus 60 positiven und 40 negativen Beispielen besteht.

Teilaufgabe a)

Berechnen Sie fir die folgenden Regeln, von denen lhnen nur die Abdeckung bekannt ist, die “CN2’s likelihood ratio
statistics” und bestimmen Sie fur die oben gegebenen Signifikanz-Niveaus, ob die Regeln gepruned werden wiirde.
Hinweis: Verwenden sie den natirlichen Logarithmus. Losung: Zur Berechnung der “CN2’s likelihood ratio statistics”

benétigen wir zuerst die Apriori-Verteilung der positiven und negativen Beispiele.

P 60 N 40
= =0,6 = =0,4
P+N 60+40 P+N 60+40

Anhand dieser Verteilungen kdnnen wir nun die fiir (o + n) Beispiele zu erwartenden Beispiele e, und e, berechnen.
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Aufgabe 3:
CN2’s likelihood ratio statistics (2)
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R1:p=11und n=3
Die Regel deckt (p+n)= 14 Beispiele, also sind

=14%x0,6=8,4 und e,=(p+n)x*

ep = (p+n)x* 5,6

P+N P+N "~

Beispiele zu erwarten. Setzen wir nun diese Werte in die Formel ein, erhalten wir

p n
h = 2 In— In—
LRS (p* nep + N *x nen)
11 3
= 2(11 x| 3 x|
( *n8,4+ *n5,6)
~ 2,19
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Aufgabe 3:
CN2’s likelihood ratio statistics (2)
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R1:p=11und n=3
Die Regel deckt (p+n)= 14 Beispiele, also sind

5,6

=14%x0,6=8,4 und e,=(p+n)x*

€p = (p+n)*

P+N P+N "~

Beispiele zu erwarten. Setzen wir nun diese Werte in die Formel ein, erhalten wir

p n
h = 2 In— In—
LRS (p* nep + N *x nen)
11 3
= 2(11 x| 3 x|
( *n8,4+ *n5,6)
~ 2,19

Da 2,19 kleiner ist als alle angegebenen Schwellenwerte, wird die Regel fir alle
Signifikanz-Niveaus gepruned.
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Aufgabe 3:
CNZ2’s likelihood ratio statistics (3)
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R2: p=15 und n=2
Die Regel deckt (p+n)= 17 Beispiele, also sind

=17%0,6=10,2 wund e,=(p+n)x* =6,8

9p=(P+n)*P+N

Beispiele zu erwarten. Es gilt also

15 +2x*In 2

2(15>»<|n_|0!2 6.8

hirs

~ 6,67
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Aufgabe 3:
CNZ2’s likelihood ratio statistics (3)

4 TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

R2: p=15 und n=2
Die Regel deckt (p+n)= 17 Beispiele, also sind

N
P+N=17*0,6=10,2 und ep=(p+n)x* P+N=6’8

€p = (p+n)*

Beispiele zu erwarten. Es gilt also

15 +2x*In 2

hLRS = 2(15 *In 10!2 6,8

)
~ 6,67

6,67 liegt zwischen den Schwellenwerten fiir die Signifikanzniveaus 0,99 und 0,995, also
wurde die Regel firr das Signifikanzniveau 0,995 gepruned und fir alle anderen nicht.
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Aufgabe 3:
CNZ2’s likelihood ratio statistics (4)

4 TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

R3: p=22 und n=6

Die Regel deckt (p+n)= 28 Beispiele, also sind

e =(p+n)*

P
PN =28%0,6=16,8 und e,= PN 11,2
Beispiele zu erwarten. Es gilt also

hirs

2(22 % In

6,8+6*|n11,2)

~ 4,38
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AUfgabe 3:. - T TECHNISCHE
CN2’s likelihood ratio statistics (4) UNIVERSITAT

DARMSTADT

R3: p=22 und n=6
Die Regel deckt (p+n)= 28 Beispiele, also sind

N
P+N=28*0,6=16,8 und ep= P+N=11,2

Beispiele zu erwarten. Es gilt also

€ = (p+n)*

hirs 2(22 % In 122 +6*In i)

6,8 11,2
~ 4,38

4,38 liegt zwischen den Schwellenwerten fiir die Signifikanzniveaus 0,95 und 0,975, also wiirde die Regel flr die
Signifikanzniveaus 0,975 und gréBer gepruned und fir 0,95 und kleiner nicht.

Knowledge Engineering Group | Data Mining und Maschinelles Lernen | Lo lag 5. Ubungsblatt | 21 k>



Aufgabe 3:
CNZ2’s likelihood ratio statistics (5)

4 TECHNISCHE
UNIVERSITAT

DARMSTADT

Teilaufgabe b)

Uberlegen Sie sich ohne Berechnung der “CN2’s likelihood ratio statistics”, warum eine

Regel, die 9 positive und 6 negative Beispiele abdeckt, fir alle Signifikanz-Niveaus
gepruned wird.
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Aufgabe 3:
CNZ2’s likelihood ratio statistics (5)

4 TECHNISCHE
UNIVERSITAT
DARMSTADT

Teilaufgabe b)

Uberlegen Sie sich ohne Berechnung der “CN2’s likelihood ratio statistics”, warum eine
Regel, die 9 positive und 6 negative Beispiele abdeckt, fiir alle Signifikanz-Niveaus
gepruned wird.

Lésung:

Die “CN2’s likelihood ratio statistics” mif3t, ob die Verteilung der abgedeckten Beispiele
einer Regel sich signifikant von der Verteilung in den Daten unterscheidet.

Aus der vorherigen Teilaufgaben wissen wir, daf3 die Verteilung in den Daten 0,6 zu 0,4
bzw. 3 zu 2 ist. Da 9 zu 6 Beispielen genau dieser Verteilung entspricht, existiert fir
kein Signifikanzniveau eine signifikante Abweichung. Demnach wird die Regel immer
gepruned.
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