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h € Ly eine Extension zugeordnet ist: ext(h) C X und
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g:Lh—>R

o finde
o eineMenge HC Ly, | H|=k
e und es gibt keine h’ € Ly\H, h € H, fir die gilt q(h’) > g(h)
@ Rule Discovery Tool RDT Jsrg-Uwe Kietz, Stefan Wrobel (1992) Controlling the

complexity of learning in logic through syntactic and task-oriented models. In: S. Muggleton
(ed) Inductive Logic Programming.
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Beispiel der Subgruppenentdeckung

Es werden Gruppen beschrieben, die sich abweichend von der

Gesamtpopulation verhalten.

Es geht nicht notwendigerweise um Vorhersage, sondern um

Beschreibung! Trotzdem ist meist eine Hypothese eine Abbildung

h: X =Y.

@ Unter den alleinstehenden jungen Mannern in Iandlichen

Regionen ist der Anteil an Lebensversicherungskinden signifikant
niedriger als im gesamten Kundenbestand.
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Es geht nicht notwendigerweise um Vorhersage, sondern um

Beschreibung! Trotzdem ist meist eine Hypothese eine Abbildung

h: X =Y.

@ Unter den alleinstehenden jungen Mannern in Iandlichen

Regionen ist der Anteil an Lebensversicherungskinden signifikant
niedriger als im gesamten Kundenbestand.

@ Verheiratete Manner mit Pkws der Luxusklasse machen nur 2
Prozent der Kunden aus, erzeugen aber 14 Prozent der
Lebensversicherungsabschlusssumme.
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@ Aufzahlend: vollstdndige Suche im strukturierten Raum Ly mit
Pruning — Garantie, dass die k besten Regeln gefunden werden.
Explora (Klésgen 1996), Midos (Wrobel 1997)

@ Heuristisch: ein Entscheidungsbaumlerner wird so verandert,
dass seine Qualitatsfunktion die der Subgruppenentdeckung wird
und Beispiele ein veranderliches Gewicht erhalten — keinerlei
Garantie.

CN2-SD (Lavrac et al. 2004)

@ Probabilistisch: Stichproben-bezogene Fehler werden wahrend
das Scans der Daten abgeschatzt — probabilistische Garantie,
dass die k besten Regeln gefunden werden.

(Scheffer, Wrobel 2002)
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betrachtet werden.

o Die Subgruppenentdeckung ist dann ein Problem der
Modellselektion.

o Dabei geht es immer um Gutekriterien.

@ Wir hatten ja schon:

Accuracy

o Precision

o Recall

o Mittlerer quadratischer Fehler, quadratische Fehlersumme,

erwarteter quadratischer Fehler, 0-1-Verlust
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Erinnerung

Bewertung anhand der Zielvariablen

predicted Y predicted —Y
trueY | TP FN Recall: 5552y
true =Y | FP TN Specificity: 75
Precision: w575

. TP+ TN
Accuracy: 1prrn. FprrN
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und Y ={0,1} ist

Pr[A, Y] _ precision(A — Y) 1
PriY] — PrlY] W

Lift(A— Y) =
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Probablistische Regelbewertung:
o Fireine Regel h=A — Y, wobei A eine Menge von Literalen ist
und Y ={0,1} ist

. _ Pr[AY]  precision(A—Y)
Lift(A— Y) = Y] — PV (1)

@ Bei Lift(A— Y) =1 sind Aund Y unabhangig.

o Bei Lift(A — Y) > 1 steigt die bedingte Wahrscheinlichkeit fir Y
gegeben A.

o Bei Liff(A — Y) < 1 sinkt die bedingte Wahrscheinlichkeit fir Y
gegeben A.

o Lift normalisiert die precision gegenliber einer verzerrten
Verteilung der Klassen!
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Coverage und Bias von Regeln

o Die Wahrscheinlichkeit, dass der Antezedens A der Regel auf ein
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Coverage und Bias von Regeln

o Die Wahrscheinlichkeit, dass der Antezedens A der Regel auf ein
Beispiel zutrifft bei einer Verteilung D der Beispiele ist:

Cov(A—Y) = PrlA]

o Die Differenz zwischen der bedingten Wahrscheinlichkeit von Y
gegeben A und der a priori Wahrscheinlichkeit fir Y ist der Bias:

Bias(A — Y) = PrlY | Al — Pr[Y] = Pr[Y] - (Lift(A — Y) — 1)
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@ Man kann Bias und Coverage fir eine Anwendung mit einem
Parameter « geeignet gewichten.

o Vielleicht will man auf jeden Fall alles abdecken, weil man alle
Beispiele irgendwie behandeln muss. Dann gewichtet man
Coverage hoch.

o Vielleicht findet man nur Abweichungen von der a priori
Wahrscheinlichkeit interessant. Dann gewichtet man Bias hoch.

o Bei gleichgewichteten Coverage und Bias « = 0,5 erhalt man das
selbe Ergebnis wie beim binominalen Test, der die Nullhypothese (A
hat keinen Einfluss) testet.

@ Fir eine Regel h und eine Gewichtung « € [0, 1] ist

WRAcc(a, h) = Cov(h) - Bias(h)
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Wofir die MaBe

o Jetzt wissen wir, wie wir Regeln auswéahlen kénnen.

@ Wir wollen aber auch noch wissen, wie gut das Modell, also die
gesamten Regeln, ist.

@ Dann kdénnen wir die Regelmenge auswahlen, die am besten ist.
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Lernaufgabe Subgruppenentdeckung Sampling Knowledge Based Sampling

o Sensitivitat (Recall): Wahrscheinlichkeit, dass ein positives
Beispiel auch als positiv erkannt wird. (TP: true positives)
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Sensitivitat und Spezifitdt — ROC

o Sensitivitat (Recall): Wahrscheinlichkeit, dass ein positives
Beispiel auch als positiv erkannt wird. (TP: true positives)

o Spezifizitdt: Wahrscheinlichkeit, dass ein negatives Beispiel auch
als negativ erkannt wird. (TN: true negatives)

@ Die Receiver Operator Characteristic (ROC) Kurve setzt
Sensitivitdt und Spezifizitat in Beziehung fir verschiedene
Parameter. Je nach Benutzerinteresse (TP wichtiger? TF
wichtiger? Beides?) wird das Modell gewahlt.
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Beispiel

Tabelle : y = 1 fir Spam, Fehler insgesamt 9%

Predicted
True | email | spam
email | 57,3 4,0
spam | 5,3 33,4

Sensitivitét (Recall)

TR
33,4
100 - m = 86,3%
Spezifizitat 5 +TN'
57,3 0
100 - 573140 93, 4%

14 von 35



technische universitat ‘;@’
dortmund

Lernaufgabe Subgruppenentdeckung Sampling Knowledge Based Sampling
ROC im Bild

Ein Parameter wurde zwischen 0,1 und 10 variiert.

o | —_— .
@ |
S
o |
> ° ——  Tree (0.95)
2 ——— GAM (0.98)
g ——  Weighted Tree (0.90)
® <
o
o
o
o
o
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Specificity

Figure 9.6: ROC curves for the classification rules fit
to the spam data. Curves that are closer to the north-
east corner represent better classifiers. In this case the
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Area Under the Curve

AUC

Firh: X —Y,Ye{0,1}und D: X x Y — R ist die Area Under the
ROC Curve (AUC) die Wahrscheinlichkeit

AUC(h) = Pr[h(X) >q h(X') |y =1,y' = 0]

dass ein zuféllig gezogenes positives Beispiel héher bewertet wird
geman einer Qualitéatsfunktion g als ein zuféllig gezogenes negatives
Beispiel.

AUC ist invariant gegeniiber monotonen Transformationen von h.
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Idee eines Algorithmus’, der AUC berechnet

@ Schatze firr jedes Beispiel in S die Wahrscheinlichkeit, ein
positives zu sein.
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Idee eines Algorithmus’, der AUC berechnet
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Idee eines Algorithmus’, der AUC berechnet

@ Schatze firr jedes Beispiel in S die Wahrscheinlichkeit, ein
positives zu sein.

@ Ordne die Beispiele nach dieser Wahrscheinlichkeit (ranking).

@ Bewerte ein Lernergebnis nach der Anzahl A(h, S) der
notwendigen Vertauschungen der Reihenfolge (des rankings).

@ Sei S, die Menge der positiven Beispiele, S_ die Menge der
negativen, dann ist
A(h, S)

S AR
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o Eigentlich wollen wir ja ein optimales (oder wenigstens
angenahert optimales) Lernergebnis auch fiir noch nicht
gesehene Beispiele haben.

o Die ROC Kurve bezieht sich wie auch AUC nur auf die Stichprobe
S.

@ Meist sind die Datenmengen so grof3, dass wir nur eine
Stichprobe behandeln kénnen.

@ Wir wollen jetzt eine Stichprobe ziehen, die ungefahr so verteilt
ist wie die Gesamtmenge.

@ Leider haben wir keine Ahnung, was die wahre Verteilung ist!
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i.i.d. erhaltende Stichprobe

o Die Daten insgesamt, X, und die Stichprobe S sollen i.i.d. verteilt
sein.

@ Folgen von Zufallsvariablen, die sowohl unabhéngig als auch
identisch verteilt sind werden Ublicherweise mit i.i.d. (fir
independent and identically distributed) bezeichnet.

o Beispiel dreimaliges Wurfeln:
o Xy 1. Wurf, Xo 2. Wurf, X3 3. Wurf sind i.i.d. verteilt.
o Xy = X1+ Xo und X5 = X, + X3 sind zwar identisch verteilt, aber
nicht unabhangig.
@ X, und X3 sind unabhéngig, aber nicht identisch verteilt.

@ Wenn die Daten in der Datenbank in zufalliger Reihenfolge
gespeichert sind, ergibt das Ziehen der m ersten Daten eine i.i.d.
erhaltende Stichprobe.
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Ziehen der Stichprobe mit/ohne Zuriicklegen

o Zuféllig ein Beispiel ziehen ist Ziehen mit Zuriicklegen. Dabei
kann es Doppelte geben und damit eine Verzerrug (Bias). Die
Wabhrscheinlichkeit flr Doppelte beim Ziehen von m Beispielen

aus N ist:
N!

Pm = N —m)-Nm

Also sinkt die Wahrscheinlichkeit, keine Doppelten zu haben,
1 — pm, exponentiell mit Steigen von m.
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o Zuféllig ein Beispiel ziehen ist Ziehen mit Zuriicklegen. Dabei
kann es Doppelte geben und damit eine Verzerrug (Bias). Die
Wabhrscheinlichkeit flr Doppelte beim Ziehen von m Beispielen
aus N ist:

NI
Pm = N —m)-Nm
Also sinkt die Wahrscheinlichkeit, keine Doppelten zu haben,
1 — pm, exponentiell mit Steigen von m.
Zuféllig ein Beispiel ziehen und es nicht Zuriicklegen verfalscht
nicht: jedes Beispiel hat die selbe Wahrscheinlichkeit, gezogen zu
werden m/N. Leider ist dies aufwéndig: man muss prifen, ob ein

Beispiel der Datenbank schon gezogen wurde, logarithmische
Laufzeit.
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sein kdnnen, uns nicht zu verschéatzen.
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Konfidenz

o Wir méchten gern wissen, bei wie vielen Beispielen wir wie sicher
sein kdnnen, uns nicht zu verschéatzen.

@ Dazu nehmen wir einen Konfidenzwert 6§ und Schranken fiir die
Wahrscheinlichkeit.

@ Dann kénnen wir nach und nach imer gréBere Stichproben
ziehen, bis wir uns sicher genug sind. Und dann aufhdren!
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Lernaufgabe Subgruppenentdeckung Sampling Knowledge Based Sampling

@ Sei p die Wahrscheinlichkeit, dass ein Beispiel gezogen wird, das
von einer Regel h korrekt klassifiziert wird.
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@ Sei p die Wahrscheinlichkeit, dass ein Beispiel gezogen wird, das
von einer Regel h korrekt klassifiziert wird.

Bei i.i.d. Stichproben ist p konstant fiir alle Regeln.

Die Zufallsvariable X;, miti =1, ..., m sei 1 fur die korrekte
Klassifikation, 0 sonst.

Der Erwartungswert fiir Y = 1/m>" X; ist gerade p: E(X) = p
Die Standardabweichung ist o(Y) = /21—~

m

© o

(4]

(4]

Die Chernoff-Schranke sagt fiir beliebigen Parameter \:

PriY > (1+\)p] < exp(—X\2mp/3) 2)
PriY < (1= \)pl < exp(—X2mp/2) (3)
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Chernoff-Schranke zur Abschatzung der geeigneten StichprobengréfBe —

Beispiel

@ Wie wahrscheinlich ist es, dass Regeln mit der wahren Accuracy
Acc = p = 75% bei einer Stichprobe der GréBe m nicht besser
als reiner Zufall abschneiden?
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@ Wie wahrscheinlich ist es, dass Regeln mit der wahren Accuracy
Acc = p = 75% bei einer Stichprobe der GréBe m nicht besser
als reiner Zufall abschneiden?

@ Sei Y = Acc der Anteil korrekter Klassifikationen, sei der reine
Zufall 50%. A = 1/3, weil (1 — 1/3) - Acc = 50%.

@ Wegen Gleichung (2) ergibt sich:

Pr[Acc < (1 —1/3) - Acc] < exp(—(1/3)2m - Acc/2)
& PriAcc < 1/2] < exp(—1/9m3/8) = exp(—2—n;r
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@ Wie wahrscheinlich ist es, dass Regeln mit der wahren Accuracy
Acc = p = 75% bei einer Stichprobe der GréBe m nicht besser
als reiner Zufall abschneiden?

@ Sei Y = Acc der Anteil korrekter Klassifikationen, sei der reine
Zufall 50%. A = 1/3, weil (1 — 1/3) - Acc = 50%.

@ Wegen Gleichung (2) ergibt sich:
Pr[Acc < (1 —1/3) - Acc] < exp(—(1/3)2m - Acc/2)
& Pr{Acc < 1/2] < exp(—1/9m3/8) = exp(—%

@ Risiko < ¢ = 5%, dass bei m > 72 Beispielen ein 75% gutes h
die Halfte falsch klassifiziert:

exp(—%) <5e —g <Iné= —In% sm> 24In% — 24/n20
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Hoeffding-Schranke

o Die Hoeffding-Schranke ist unabhangig von Acc definiert.

PriY —p>¢ < exp(—2¢2m)
PriY —p< —¢ < exp(—2¢2m)
PrilY——p|>¢ < 2exp(—2¢m) (4)
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o Die Hoeffding-Schranke ist unabhangig von Acc definiert.

PriY —p>¢ < exp(—2¢2m)
PriY —p< —¢ < exp(—2¢2m)
PriY——pl>€ < 2exp(—26&m) 4)

@ Die wahre Acc soll um nicht mehr als 10% Uber- oder
unterschétzt werden. Wegen Gleichung (4) ergibt sich:

Pr|| Acc — Acc |> 0,1] < 2exp(—2 - (0,1)2m) < 2exp(0,02m)

o Risiko < ¢ = 5% dafir bei m ~ 184 Beispielen:

2exp(—0,02m) < 0,05 < —0,02m < In41—0
< 0,02m > In40 < m > 50/n 40 ~ 184
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StichprobengréBe fir Subgruppenentdeckung

@ Sei Konfidenzparameter ¢ € [0, 1] und héchster geduldeter Fehler
e € RT, es sollen die k besten Regeln H € Ly geman einer
Quallitatsfunktion g so gelernt werden, dass mit einer
Wahrscheinlichkeit von mindestens 1 — § eine i.i.d. Stichprobe
| S |= mdie wahre Qualitat g héchstens um E(m, ¢) verfalscht.
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@ Sei Konfidenzparameter ¢ € [0, 1] und héchster geduldeter Fehler
e € RT, es sollen die k besten Regeln H € Ly geman einer
Quallitatsfunktion g so gelernt werden, dass mit einer
Wahrscheinlichkeit von mindestens 1 — § eine i.i.d. Stichprobe
| S |= mdie wahre Qualitat g héchstens um E(m, ¢) verfalscht.

@ In (Scheffer, Wrobel 2002) wird fiir die verschiedenen
Qualitatskriterien aufgefihrt, was E(m, §) ist.

@ Fir Acc kann man die worst case GréBenordnung der Stichprobe
durch die Menge betrachteter Regeln Ly angeben:

| Ln |
5 )

m= O(g—zlog
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Generic Sequential Sampling (Scheffer, Wrobel 2002)

@ Durchgehen der Beispiele (scan) bis héchstens m = O(g—zlog%)
betrachtet wurden;
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Generic Sequential Sampling (Scheffer, Wrobel 2002)

@ Durchgehen der Beispiele (scan) bis héchstens m = O(g—zlog%)
betrachtet wurden;
@ Cov fir positive und negative Beispiele bestimmen;
@ Anordnen der Regeln nach dem Qualitatskriterium (ranking);
@ Alle Regeln aussortieren aus dem Lernergebnis H, wenn sie
haufiger als §(2m | Ly |) falsch waren; die Wahrscheinlichkeit, eine
gute Regel auszusortieren, ist dann héchstens 6/2.
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Generic Sequential Sampling (Scheffer, Wrobel 2002)

@ Durchgehen der Beispiele (scan) bis héchstens m = O(g—zlog%)
betrachtet wurden;

@ Cov fir positive und negative Beispiele bestimmen;

@ Anordnen der Regeln nach dem Qualitatskriterium (ranking);

@ Alle Regeln aussortieren aus dem Lernergebnis H, wenn sie
haufiger als §(2m | Ly |) falsch waren; die Wahrscheinlichkeit, eine
gute Regel auszusortieren, ist dann héchstens 6/2.

@ Wenn | H |< k, wird H ausgegeben und die Regeln sind mit einer
Wahrscheinlichkeit von mindestens 1 — ¢ bis auf eine Abweichung
von hdchstens e optimal.
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Stratifizierte Stichproben

Stratifizierte Dichtefunktion

Fiur D: X x Y — R ist die stratifizierte Dichtefunktion D’ definiert als

’ D(x,y)
D(x,y)= —r"""—
0N = Ty TPy =71
und falls wir klassifizieren mit f : X — Y als
D(x)
Dx,y)= ———>+——
N = Ty Prifa]

Es wird also die gegebene Verteilung D so gedndert, dass die
Verteilung der Klassen in D’ gleich ist.
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Lernaufgabe Subgruppenentdeckung Sampling Knowledge Based Sampling

@ Wenn stratifizierte Stichproben gezogen, d.h. die Verteilung
ensprechend geéndert wird, entspricht die
Subgruppenentdeckung mit der Qualitatsfunktion WRAcc genau
einer Klassifikation mit der Gitefunktion Acc.
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@ Wenn stratifizierte Stichproben gezogen, d.h. die Verteilung
ensprechend geéndert wird, entspricht die
Subgruppenentdeckung mit der Qualitatsfunktion WRAcc genau
einer Klassifikation mit der Gitefunktion Acc.

@ Man kann also in Ruhe die Lernalgorithmen fiir Klassifikation
verwenden und braucht keine neuen zu erfinden.

@ Allerdings muss man eine Stratifizierung, also Veranderung der
Verteilung algorithmisch formulieren.
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Ergebnis von Scholz 2005

@ Wenn stratifizierte Stichproben gezogen, d.h. die Verteilung
ensprechend geéndert wird, entspricht die
Subgruppenentdeckung mit der Qualitatsfunktion WRAcc genau
einer Klassifikation mit der Gutefunktion Acc.

@ Man kann also in Ruhe die Lernalgorithmen fiir Klassifikation
verwenden und braucht keine neuen zu erfinden.

@ Allerdings muss man eine Stratifizierung, also Veranderung der
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Ergebnis von Scholz 2005

@ Wenn stratifizierte Stichproben gezogen, d.h. die Verteilung
ensprechend geéndert wird, entspricht die
Subgruppenentdeckung mit der Qualitatsfunktion WRAcc genau
einer Klassifikation mit der Gitefunktion Acc.

@ Man kann also in Ruhe die Lernalgorithmen fiir Klassifikation
verwenden und braucht keine neuen zu erfinden.

@ Allerdings muss man eine Stratifizierung, also Veranderung der
Verteilung algorithmisch formulieren.

o Idee: Das tut man beim Ziehen von Stichproben.
@ Folge: das Lernen auch aus groBen Datenmengen geht schnell!
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Knowledge-Based Sampling for Subgroup Discovery

@ Wir wollen Vorwissen bericksichtigen, insbesondere nicht
redundante Regelmengen H lernen. Dabei ist die Redundanz der
Extension wichtig, nicht, dass sie durch verschiedene Merkmale
ausgedrickt werden.

Martin Scholz Scalable and Accurate Knowledge Discovery in
Real-World Databases, Dissertation am LS8, TU Dortmund, 2006
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Knowledge-Based Sampling for Subgroup Discovery

@ Wir wollen Vorwissen bericksichtigen, insbesondere nicht
redundante Regelmengen H lernen. Dabei ist die Redundanz der
Extension wichtig, nicht, dass sie durch verschiedene Merkmale
ausgedrickt werden.

@ Auch bereits gelernte Regeln h € H sind Vorwissen.
o Wir wollen wenig Beispiele bearbeiten mussen.
@ Wir wollen vorhandene Algorithmen nutzen.

@ Wir wollen diejenigen Subgruppen zurlickliefern, die von der
Allgemeinheit abweichen.

@ Meist interessiert den Anwender die Extension einer solchen
abweichenden Gruppe.

Martin Scholz Scalable and Accurate Knowledge Discovery in
Real-World Databases, Dissertation am LS8, TU Dortmund, 2006
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Ansatz: die Verteilung verandern

Die neue Verteilung D’ soll nichts Wesentliches verandern:

Pro/x | A, Y] = Prp[x | A, Y] (5)
Pro{x | A,=Y] = Pro[x | A, Y] (6)
Prox | =A, Y] =[x [ -A, Y] (7)
Pro{x [ =A,=~Y] = [x [ 2A,~Y] (8)

Die Beschrankungen (5 — 8) bestimmen die neue Verteilung
D' : X — R™T eindeutig:

Pro(x) = Pro(x) - (Liftp(h, x))~" 9)
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Lift(h, x)

Der Lift eines Beispiels x € X ist fur eine Regel A — Y-

Lift(A — Y), falls x € ext(A) N ext(Y)
Lift((A— =Y), falls  x € ext(A) N ext(—Y)
Liftf(-A—=Y), falls  x € ext(—A) N ext(Y)
Lift(-A — =Y),falls  x € ext(—A) N ext(—Y)

Lift(A— Y, x) = (10)

Lift driickt genau aus, wie weit eine Gruppe A von der allgemeinen
Verteilung von Y abweicht.
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Knowledge-Based Sampling fiir Subgruppenentdeckung

Gegeben X = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)} und k, finde eine Menge
H= {h17 B3] hk}

@ Stelle die a priori Verteilung 7 (y) fir jedes y € Y fest.
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Knowledge Based Sampling

Gegeben X = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)} und k, finde eine Menge
H= {h17 B3] hk}

@ Stelle die a priori Verteilung 7 (y) fir jedes y € Y fest.
@ Stratifizieren der Verteilung: Dy (x;) = n(y;) " furi=1,..,N
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Knowledge-Based Sampling fiir Subgruppenentdeckung

Gegeben X = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)} und k, finde eine Menge
H={hy,..., he}
@ Stelle die a priori Verteilung 7(y) fiir jedes y € Y fest.
@ Stratifizieren der Verteilung: Dy(x;) = n(y;)~ ' furi=1,..,N
Q firt=1Dbis kdo

o h: = RegelLernen(D;, X)
o Kontingenzmatrix fir h; mit Gewichten geman D;
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Knowledge-Based Sampling fiir Subgruppenentdeckung

Gegeben X = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)} und k, finde eine Menge
H={hy,..., he}
@ Stelle die a priori Verteilung 7(y) fiir jedes y € Y fest.
@ Stratifizieren der Verteilung: Dy(x;) = n(y;)~ ' furi=1,..,N
Q firt=1Dbis kdo
o h: = RegelLernen(D;, X)

o Kontingenzmatrix fir h; mit Gewichten geman D;
o Lift-Bewertung fur h; geman der Kontingenzmatrix
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Knowledge-Based Sampling fiir Subgruppenentdeckung

Gegeben X = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)} und k, finde eine Menge
H={hy,...,h}
@ Stelle die a priori Verteilung 7(y) fiir jedes y € Y fest.
@ Stratifizieren der Verteilung: Dy(x;) = n(y;)~ ' furi=1,..,N
Q furt=1bis kdo
h: = RegellLernen(D;, X)
Kontingenzmatrix fir h; mit Gewichten geman D;

Lift-Bewertung fur h; gemén der Kontingenzmatrix
Dyy1(X) = Di(x;) - (Liftpe(he, x)) "' flr i € {1,..., N}
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Knowledge-Based Sampling fiir Subgruppenentdeckung

Gegeben X = {(x1,¥1), ..., (Xn, ¥n)} und k, finde eine Menge
H={hy,...,h}
@ Stelle die a priori Verteilung 7(y) fiir jedes y € Y fest.
@ Stratifizieren der Verteilung: Dy(x;) = n(y;)~ ' furi=1,..,N
Q furt=1bis kdo
o h: = RegelLernen(D;, X)
o Kontingenzmatrix fir h; mit Gewichten geman D;

o Lift-Bewertung fur h; geman der Kontingenzmatrix
o Diy1(x) = Di(x) - (Liftpe(he, x)) ' flri € {1,..., N}

© Ausgabe {hy, ..., hi} mit Lift(h;) (Definition 1)
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Subgruppen ie Vorhersage

o Die Regeln kdnnen mit ihrer Gewichtung zu einem Ensemble
zusammengefasst werden.
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Subgruppen fir die Vorhersage

@ Die Regeln kénnen mit ihrer Gewichtung zu einem Ensemble
zusammengefasst werden.

o LiftRatio LR:

HMASY). falls  x € ext(A)
LR(A— Y, x) =1 LA=~"¥) (11)
{ oAy falls  x € ext(=A)

o Fir alle Regeln, wobei Dy die uniforme Verteilung tGber X ist:

800 = 2oL T LRu((A — v), 4 (12)

Prool-YT 22,
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Was wissen Sie jetzt?

@ Sie haben eine neue Lernaufgabe kennengelernt:
Subgruppenendeckung.
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@ Sie haben eine neue Lernaufgabe kennengelernt:
Subgruppenendeckung.

o Sie haben neue Gltekritereien kennengelernt: Lift, WRAcc,
Spezifizitdt und Sensitivitat
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@ Sie haben eine neue Lernaufgabe kennengelernt:
Subgruppenendeckung.

o Sie haben neue Gutekritereien kennengelernt: Lift, WRAcc,
Spezifizitdt und Sensitivitat

@ Fir eine Reihe von Experimenten haben Sie ROC und AUC
kennengelernt.

o Die GroBe von Stichproben in Bezug auf das Risiko, dass das
Lernergebnis falsch ist, wurde mit den Schranken von Chernoff
und Hoeffding beschrankt.

o Zwei effiziente Ansatze zur Subgruppenentdeckung, von Wrobel
und von Scholz, beruhen darauf, dass man nicht alle Beispiele zu
betrachten braucht.
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Was wissen Sie jetzt?

@ Sie haben eine neue Lernaufgabe kennengelernt:
Subgruppenendeckung.

o Sie haben neue Gltekritereien kennengelernt: Lift, WRAcc,
Spezifizitdt und Sensitivitat

o Fir eine Reihe von Experimenten haben Sie ROC und AUC
kennengelernt.

o Die GroBe von Stichproben in Bezug auf das Risiko, dass das
Lernergebnis falsch ist, wurde mit den Schranken von Chernoff
und Hoeffding beschrankt.

o Zwei effiziente Ansatze zur Subgruppenentdeckung, von Wrobel
und von Scholz, beruhen darauf, dass man nicht alle Beispiele zu
betrachten braucht.

@ Sie kennen Knowledge-Based Sampling fiir
Subgruppenentdeckung und wie man das Ergebnis fir die
Klassifikation verwenden kann.
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