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1 EinleitungDie Entwi
klung der Computerte
hnik ist soweit fortges
hritten, dass es fast keine Be-s
hränkung der Spei
herkapazität mehr gibt. Festplatten mit mehreren 100 GigabyteKapazität sind zum Standard geworden. Betra
htet man das Verhältnis von Kosten derAr
hivierung zu dem potenziellen Nutzen der Informationen in den Daten wird klar,warum Unternehmen verstärkt dazu übergehen, alle Daten zu spei
hern, die währendihres Ges
häftsbetriebes entstehen. Als ein Beispiel betra
hte man das Internet. Hierbekommen Online Versandhändler Daten über das Kaufverhalten der Nutzer kostenlosmitgeliefert. Das Wissen in diesen Daten wird au
h genutzt, was beim Betra
hten ei-nes Produktes o�ensi
htli
h wird dur
h den Hinweis "Kunden, die si
h dieses Produktangesehen haben, interessierten si
h au
h für jene Produkte". Eine weitere nahezu uner-s
höp�i
he Quelle von Daten sind die mittlerweile überall eingeri
hteten S
annerkassen.Einkäufe in jedem gröÿeren Ges
häft werden erfasst und ermögli
hen z.B. das Gewinnenvon Informationen über populäre Produktkombinationen. Informationen über das Kauf-verhalten der Kunden ermögli
hen eine optimale Planung des Produktsortimentes. Einletztes Beispiel sind die Datenbestände, die bei Telekommunikationsanbietern entstehen.Jede Mobilfunk- oder Festnetzverbindung wird aufgezei
hnet. Gerade in Industrieländernentsteht jeden Tag eine Unmenge an Daten. Die darin enthaltenen Informationen könnenz.B. zur Kapazitätsplanung oder Erstellung von speziellen Angeboten (Wo
henendtarif,Sondertarife für häu�g gewählte Rufnummern) für bestimmte Kundengruppen genutztwerden.Damit diese nützli
hen Informationen von den Unternehmen genutzt werden können,bedarf es einer Mögli
hkeit, die Informationen in den Datenbeständen aufzu�nden. Ins-besondere muss dieses für groÿe Datenbestände e�zient mögli
h sein. Für die in denDaten enthaltenen Informationen wird in der hier verwendeten Terminologie der Begri�Muster benutzt. Der Vorgang der automatis
hen Mustererkennung in groÿen Datenbe-ständen wird als Data Mining bezei
hnet. Die Su
he na
h neuen Data Mining-Methodenist ein aktives Fors
hungsgebiet. Die Methoden setzen u. a. Te
hniken aus dem Mas
hi-nellen Lernen und der Statistik ein. Sie führen die Mustererkennung dur
h und werdenwegen der groÿen Datenmengen von Computern ausgeführt.Im Rahmen dieser Diplomarbeit wird ein neues Data Mining-Verfahren vorgestellt unduntersu
ht. Bevor in Kapitel 3 das weitere Vorgehen und die Zielsetzungen bes
hriebenwerden, ist es zunä
hst nötig, die grundlegende Terminologie aus den Berei
hen des DataMining und des Ma
hinellen Lernens einzuführen.
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2 GrundlagenIn diesem Kapitel wird zunä
hst bes
hrieben, wie man den Begri� des Lernens dur
hdie De�nition von Lernaufgaben näher spezi�zieren kann. Anhand eines einfa
hen Bei-spiels erfolgt die Bes
hreibung der grundlegenden Terminologie des Mas
hinellen Lernensund es werden zwei wi
htige Lernaufgaben vorgestellt. Hierbei handelt es si
h um dasFunktionslernen aus Beispielen und die Subgruppenentde
kung.2.1 LernaufgabenData Mining setzt viele Te
hniken aus dem Berei
h des Mas
hinellen Lernens ein. Gene-rell ist im Mas
hinellen Lernen die Frage interessant, was es bedeutet etwas zu verstehenoder zu lernen und inwieweit ein Computer dieses kann. Diese Frage kann vermiedenwerden, indem die Aufgabe der Mustererkennung in Datenbeständen ni
ht als Lernenim allgemeinen Sinne bezei
hnet wird. Vielmehr wird die Aufgabe viel spezieller anhandder vorhandenen Eingabedaten und der gewüns
hten Ausgaben de�niert. Als typis
hesBeispiel für die Form von Eingabedaten betra
hte man die in Tabelle 2.1 dargestelltenWetterdaten [22℄.Sie bes
hreiben, bei wel
hen Wetterbedingungen ein ni
ht näher spezi�ziertes Spiel be-trieben werden kann. Die Wetterbedingungen heiÿen Merkmale oder Attribute. Attributekönnen nominal sein, wie Himmel, Wind und Spielen oder numeris
h, wie Tempera-tur und Luftfeu
htigkeit. Ein konkreter Wert eines Attributes heiÿt Ausprägung undjede Zeile ist eine bestimmte Kombination der vers
hiedenen Ausprägungen der Attri-bute und wird Beispiel oder Instanz genannt. Eine besondere Rolle spielt das Attribut'Spielen', da man daran interessiert ist, zu bes
hreiben wie dessen Wert von den Aus-prägungen der anderen Attribute abhängt. Es wird daher Zielattribut oder abhängigesMerkmal genannt. Es sollen die in den Daten enthaltene Muster bezügli
h des Zielat-tributes strukturiert und mögli
hst komprimiert dargestellt werden. In der Terminologiedes Mas
hinellen Lernens spri
ht man von einem Konzept, genauer dem Zielkonzept, dasvon den Daten bes
hrieben wird; die gefundene Darstellung heiÿt Konzeptbes
hreibungoder Modell. Eine Mögli
hkeit der Konzeptbes
hreibung ist die Darstellung dur
h Regelnder FormWENN (Aussi
ht=sonnig) DANN (Spielen=Ja) oderWENN (Aussi
ht=bewölkt) UND (Temperatur=warm) DANN (Spielen=Ja).Ein Data Mining Verfahren lernt, wenn es eventuell unter Einhaltung von Nebenbedin-gungen aus dem gegebenen Eingabedatensatz eine Konzeptbes
hreibung der gewüns
h-ten Form ableitet. Man spri
ht in diesem Zusammenhang von einer Lernaufgabe [16℄.Die beiden Lernaufgaben Konzeptlernen aus Beispielen und Subgruppenentde
kung, diefür diese Diplomarbeit im Vordergrund stehen, sollen im folgenden zusammen mit derbenötigten Terminologie genauer bes
hrieben werden.2



2 GrundlagenHimmel Temperatur Luftfeu
htigkeit Wind SpielenSonne 85 85 Nein NeinWolken 83 78 Nein JaRegen 70 96 Nein JaRegen 68 80 Nein JaRegen 65 70 Ja NeinWolken 64 65 Ja JaSonne 72 95 Nein NeinSonne 69 70 Nein JaRegen 75 80 Nein JaSonne 75 70 Ja JaWolken 72 90 Ja JaWolken 81 75 Nein JaRegen 71 80 Ja NeinTabelle 2.1: Die Wetterdaten2.2 Konzeptlernen aus BeispielenFür das Beispiel der Wetterdaten ist das Zielkonzept dur
h die Werte des AttributesSpielen bes
hrieben. De�niert ist das Zielkonzept über der Instanzenmenge X, die aus al-len mögli
hen Kombinationen der gegebenen Attribute besteht. Obwohl Zielattribute mitmehr als zwei Ausprägungen übli
h sind, wird hier nur der booles
he Fall betra
htet. Manspri
ht bei den beiden Ausprägungen des Zielattributes au
h von positiver und negativerKlasse bzw. analog von positiven und negativen Beispielen. Formal ist das Zielkonzepteine Funktion f : X → {0, 1}. Ein Lernverfahren erhält nun Trainingsbeispiele x ∈ X mitbekanntem Zielattribut. Daraus soll das Verfahren eine Bes
hreibung des Zielkonzeptesableiten. Wie diese Bes
hreibung genau aussieht muss dur
h Wahl einer geeigneten Mengevon Konzeptbes
hreibungen, dem sogenannten Hypothesenraum H, festgelegt werden. Esgibt eine Fülle von Lernverfahren mit zugehörigen Hypothesenräumen, die die Lernauf-gabe Konzeptlernen aus Beispielen lösen, wie z.B. regelbasierte Lernverfahren([3, 4, 7℄),Ents
heidungsbäume und Neuronale Netze [22℄ oder Support Ve
tor Ma
hines [32℄. DieAufgabe des Lernverfahrens besteht darin eine Hypothese h ∈ H auszuwählen, so dassfür die Trainingsbeispiele mögli
hst immer f(x)=h(x) gilt. Der Anteil an Beispielen, fürden f(x) 6= h(x) gilt, nennt man Trainingsfehler.De�nition 1. (Trainingsfehler)Sei T eine Trainingsmenge der Gröÿe n von Instanzen aus X, f die zugehörige Zielfunk-tion und H der gegebene Hypothesenraum. Der Trainingsfehler einer Hypothese h ∈ Hbezügli
h T und f ist de�niert als der dur
hs
hnittli
he Fehler über alle Instanzen derTrainingsmenge:
errorT (h) =

1

n

n
∑

i=1

error(f(x), h(x)).Hierbei ist der Fehler für eine einzelne Instanz de�niert als:
error(f(x), h(x)) = 0, falls h(x) = f(x), sonst 0 (0− 1− loss).3



2 GrundlagenDa die gefundene Hypothese Instanzen in negative und positive Beispiele klassi�zierensoll, bezei
hnet man sie im Rahmen dieser Lernaufgabe au
h als Klassi�kator. Für dieArt der Vorhersage, die der gelernte Klassi�kator ma
hen soll, gibt es zwei Mögli
hkei-ten: harte (
risp) und wei
he (soft) Vorhersagen. Beispielsweise kann es sein, dass einebestimmte Regel für a
ht positive und zwei negative Beispiele anwendbar ist. Bei harterKlassi�zierung würde in diesem Fall die positive Klasse vorhergesagt, da diese die Mehr-heitsklasse ist. Bei wei
her Klassi�zierung würde eine Wahrs
heinli
hkeit von 0.8 für diepositive und 0.2 für die negative Klasse vorhergesagt.Für den Fall einer wei
hen Klassi�zierung existiert eine Alternative zur Messung desTrainingsfehler. Der Root Mean Squared Error (RMSE) misst die dur
hs
hnittli
he Ab-wei
hung der Vorhersagen einer Hypothese von den tatsä
hli
hen Ausprägungen des Zie-lattributes.De�nition 2. (Root Mean Squared Error)Seien T, X, f und H wie in obiger De�nition. Der Root Mean Squared Error (RMSE)einer Hypothese h ist de�niert als Quadratwurzel aus dem mittleren quadrierten Fehler:
RMSET (h) :=

√

√

√

√

1

n

n
∑

i=1

(f(x)− h(x))2.Die alleinige Minimierung des Trainingsfehlers ist aber i.d.R. ni
ht ausrei
hend. AlsBeispiel betra
hte man eine Bank, die aus ihren Kundendaten das Konzept 'Kreditwür-digkeit' ableiten mö
hte. Es soll eine Hypothese gefunden werden, die für jeden Kundenaus seinen spezi�s
hen Daten bestimmt, ob er einen Kredit erhält. Dazu werden als Trai-ningsbeispiele sol
he Kunden verwendet, die s
hon einen Kredit haben, deren Kreditwür-digkeit also s
hon bekannt ist. Diese Trainingsmenge von Kunden kann als Sti
hprobeaus der Menge aller potentiellen Kunden angesehen werden, für die der Trainingsfehlerbestimmt werden kann. Der wirkli
he Nutzen der Bank ergibt si
h erst, wenn sie fürNeukunden bei denen die Kreditwürdigkeit unbekannt, ist eine zuverlässige Vorhersageüber deren Kreditwürdigkeit ma
hen kann. Damit es überhaupt mögli
h ist mit der ausden Trainingsinstanzen gelernten Hypothese eine Aussage über zukünftige Instanzen zuma
hen ist die Annahme nötig, dass eine gute Approximation der Zielfunktion f für dieTrainingsmenge au
h eine gute Approximation von f für ungesehene Instanzen ist. Formalnimmt man an, dass alle Instanzen gemäÿ einer Wahrs
heinli
hkeitsverteilung D gezogenwerden. Den erwarteten Fehler, den die gefundene Hypothese für Instanzen ma
ht, diegemäÿ D gezogen wurden, bezei
hnet man als wahren Fehler.De�nition 3. (Wahrer Fehler)Sei D : X → IR+ eine Wahrs
heinli
hkeitsverteilung über dem Instanzenraum X, f diezugehörige Zielfunktion und H der gegebene Hypothesenraum. Der wahre Fehler einerHypothese h ∈ H bezügli
h Instanzen, die gemäÿ D zufällig gezogen werden und f istde�niert als
errorD(h) =

∫

x∈X
error(f(x), h(x)) D(x) dx,falls der Fehler für eine einzelne Instanz mit dem 0-1-loss gemessen wird bzw.

errorD(h) =

√

∫

x∈X
(f(x)− h(x))2 D(x) dx,4



2 Grundlagenfalls der Fehler für eine einzelne Instanz der quadratis
he Fehler ist.Den Vorgang bei dem eine Hypothese ungesehene Instanzen (ri
htig) klassi�ziert, be-zei
hnet man au
h als Generalisierung.Nun lässt si
h die Lernaufgabe Funktionslernen aus Beispielen de�nieren.De�nition 4. (Funktionlernen aus Beispielen)Die Aufgabe beim Funktionslernen aus Beispielen besteht darin, für eine gemäÿ der Ver-teilung D : X → IR+ gezogene Trainingsmenge von Instanzen und einen gegebenen Hy-pothesenraum H, eine Hypothese h∗ zu �nden, die den wahren Fehler bezügli
h H und Dminimiert:
h∗ = argminh∈H {errorD(h)} .Der wahre Fehler kann ni
ht direkt bestimmt werden, da Zielfunktion f und die Ver-teilung D unbekannt sind. Der Trainingsfehler ist im allgemeinen eine s
hle
hte Abs
hät-zung des wahren Fehlers; er unters
hätzt ihn meistens. Dieses kann mehrere Ursa
henhaben. Zum einen kann die Trainingsmenge fehlerhafte Beispiele enthalten, die der wah-ren Funktion f widerspre
hen. Dann klassi�ziert eine Hypothese, die auf der Trainings-menge fehlerfrei ist, neue Beispiele s
hle
ht. Glei
hes gilt, wenn der Hypothesenraum zukomplex gewählt wurde, so dass einfa
h nur die Trainingsmenge auswendig gelernt wur-de anstatt die darin 
verste
kte` Zielfunktion f zu approximieren. Man bezei
hnet diesesmit Überanpassung (Over�tting) an die Trainingsmenge. Verfahren, die die LernaufgabeKonzeptlernen aus Beispielen lösen, beinhalten daher Me
hanismen, die versu
hen eineÜberanpassung zu verhindern.Da der Trainingsfehler häu�g keine gute S
hätzung für den wahren Fehler ist, wirdin der Regel ein Teil der Trainingsmenge als Testdatensatz benutzt. Der auf den übri-gen Beispielen der Trainingsmenge gelernte Klassi�kator wird benutzt, um Vorhersagenfür die ungesehenen Testbeispiele zu tre�en. Den Fehler auf diesen Testdaten benutztman zur S
hätzung des wahren Fehlers. Eine wi
htige Variation dieses Verfahrens istdie Kreuzvalidierung. Hierbei wird die Trainingsmenge in mehrere disjunkte Teilmengenzerlegt; eine übli
he Wahl sind zehn Teilmengen. Eine Teilmenge wird als Testdatensatzzurü
kgehalten, mit dem Rest wird gelernt. Dieses wird wiederholt bis alle Teilmengeneinmal Testdatensatz waren. Bei der 10-fa
hen Kreuzvalidierung wird beispielsweise zehnmal mit 90% der Daten gelernt und auf einer immer anderen Teilmenge von 10% der Da-ten getestet. Zur S
hätzung des wahren Fehlers wird der Trainingsfehler über alle zehnTestmengen gemittelt. In der Praxis wird die 10-fa
he Kreuzvalidierung häu�g eingesetzt,da sie meist eine gute S
hätzung für den wahren Fehler liefert.2.3 Subgruppenentde
kungBeim Konzeptlernen aus Beispielen handelt es si
h um eine prädiktive Lernaufgabe, d.h.man ist daran interessiert ein globales Modell zu �nden, das für jede zukünftige Instanzeine Vorhersage ma
hen kann. Bei der Subgruppenentde
kung handelt es si
h dagegenum eine deskriptive Lernaufgabe. Die gefundenen Konzepte sind lokale Aussagen überinteressante Teilberei
he der Trainingsmenge. Als ein Beispiel betra
hte man wieder dieKundendaten einer Bank und einen Investmentfond, den die Bank anbietet. Aus Mar-ketinggesi
htspunkten ist die Bank an Kundengruppen interessiert, bei denen der Fondunterrepräsentiert ist. Aus den Daten der Bank lässt si
h lei
ht ein binäres Merkmal5



2 Grundlagenkonstruieren, das für jeden Kunde angibt, ob er in den Fond investiert hat. Die Aussage,dass Rentner wesentli
h seltener in den Investmentfond anlegen als die gesamte Kund-s
haft, kann für die Bank wertvoll sein und das Management zu dem Versu
h bewegen,die gefundene Subgruppe der Rentner dur
h besondere Maÿnahmen von den Vorteilendes Investmentsfond zu überzeugen. Wie man an diesem Beispiel sieht, ist auf diese Weisekeine globale Vorhersage mögli
h: Man kann zwar aussagen, dass die Verteilung des inter-essierenden Merkmals bei Instanzen in der gefundenen Subgruppe von der Verteilung inder gesamtem Trainingsmenge abwei
ht, aber keine Aussage über Instanzen auÿerhalb derSubgruppe ma
hen. Die Lernaufgabe Subgruppenentde
kung bedarf der Festlegung desinteressierenden Merkmals des Hypothesenraumes H und einer Nutzenfunktion q, die dasMaÿ für die Interessantheit einer Subgruppe ist. Fasst man das Zielattribut als interessie-rendes Merkmal auf, so benötigt man wie s
hon beim Konzeptlernen aus Beispielen zurSubgruppenentde
kung ebenfalls eine Trainingsmenge von bereits klassi�zierten Instan-zen. Desweiteren muss für jede dur
h ein Hypothese de�nierte Subgruppe bestimmbarsein, wel
he Instanzen zu ihr gehören. Damit lässt si
h die Lernaufgabe Subgruppenent-de
kung de�nieren.De�nition 5. (Subgruppenentde
kung)Es sei T eine Trainingsmenge von Instanzen aus dem Instanzenraum X und P(X) diePotenzmenge von X. Weiterhin sei H ein Hypothesenraum, in dem jede Hypothese miteiner Teilmenge des Instanzenraumes identi�ziert werden kann.Gegeben eine Nutzenfunktion q: H ×P(X)→ IR besteht die Lernaufgabe Subgruppenent-de
kung darin, die Menge von Hypothesen h ∈ H mit dem hö
hsten Nutzen bezügli
h qzu �nden.Die Anzahl der gefundenen Hypothesen kann entweder dur
h einen minimalen Wertfür den Nutzen einer Hypothese h bes
hränkt werden oder es wird festgelegt, dass nurdie k besten Hypothesen zur Lösung gehören sollen.Obwohl die Lernaufgabe Subgruppentde
kung oft als deskriptiv angesehen wird, ist au
heine De�nition als prädiktive Lernaufgabe denkbar. Dazu muss angenommen werden,dass die Trainingsmenge T eine Sti
hprobe aus dem Instanzenraum X ist, die gemäÿ ei-ner Wahrs
heinli
hkeitsverteilung D über X gezogen wurde. Desweiteren bedarf es einerVeränderung der Nutzenfunktion q. Es werden ni
ht mehr die Subgruppen gesu
ht, diebezügli
h q auf den Trainingsdaten optimal sind. Stattdessen su
ht man na
h Subgrup-pen, die optimal sind für Beispielmengen die unter der Verteilung D gezogen wurden. Diegefundenen Subgruppen tre�en dann Aussagen über den gesamten Instanzenraum undni
ht nur über die Trainingsmenge.Der wi
htigste Parameter der Lernaufgabe Subgruppenentde
kung ist die Nutzenfunkti-on q. Unters
hiedli
he Arten von Nutzenfunktionen erlauben eine Veränderung dessen,was als interessante Subgruppen angesehen wird. Den vers
hiedenen gebräu
hli
hen Nut-zenfunktionen und ihren Eigens
haften ist das folgende Kapitel gewidmet.2.4 NutzenfunktionenFür die Subgruppenentde
kung und dem Konzeptlernen aus Beispielen gibt es eine Reihevon Nutzenfunktionen. Sie sind komplementär zu den im vorherigen Kapitel de�niertenVerlustfunktionen. Daher werden Verlustfunktionen au
h minimiert, während Nutzen-funktionen maximiert werden. Für eine ausführli
he Diskussion von Nutzenfunktionen6



2 Grundlagenverweise i
h auf [14℄ und [19℄. Analog zu wahrem Fehler und Trainingsfehler gibt es fürNutzenfunktionen einen auf den Trainingsdaten ges
hätzten Nutzen und einen wahrenNutzen. Au
h hier kann die Kreuzvalidierung zur S
hätzung des wahren Wertes benutztwerden. Wenn im Folgenden der Unters
hied zwis
hen wahrem und ges
hätztem Nutzenwi
htig ist, wird besonders darauf hingewiesen, wel
her Wert gemeint ist. Damit eine prä-zise De�nition von Nutzenfunktionen mögli
h ist bedarf es einer genaueren Festlegung desHypothesenraumes. In dieser Arbeit werden als Hypothesen nur Regeln, genauer Horn-klauseln, verwendet. Hornklauseln sind eine Teilmenge der Formeln der Prädikatenlogik,wobei es hier genügt, si
h auf den aussagenlogis
hen Fall zu bes
hränken. Sie bestehenaus einer Disjunktion von Literalen, von denen maximal eines positiv ist:
¬P1 ∨ ¬P2 ∨ · · · ∨ ¬PN ∨ K.Dieses lässt si
h zu einer Implikation umformen:
P1 ∧ P2 ∧ · · · ∧ PN ⇒ K.Bei den benutzten Literalen handelt es si
h um Attribut-Wert-Paare, die wahr werden,wenn das Attribut im Literal und das entspre
hende im Beispiel die glei
he Ausprägunghaben.De�nition 6. (Hornklauseln)Eine Hornklausel besteht aus einer Prämisse A und einer Konklusion B, dargestellt als

A→ B. Die Prämisse A besteht aus einer Konjunktion von Literalen über den Attributendes Instanzenraumes, während die Konklusion B einen Wert für das Zielattribut vorher-sagt. Eine Hornklausel ist anwendbar, falls die Prämisse wahr ist. Ist die Konklusionebenfalls wahr, d.h. hat das Zielattribut in der Konklusion und im betra
hteten Beispieldie glei
he Ausprägung, ist die Hornklausel korrekt.Im Folgenden wird statt Hornklausel der kürzere und übli
he Begri� Regel verwendet.Eine Regel R erzeugt eine Partitionierung aller Beispiele in zwei Teilmengen:
r = {x ∈ X | R ist auf x anwendbar}, r̄ = X\h.Die Beispiele in der Menge r werden au
h als die von der Regel R abgede
kten Beispielebezei
hnet Da si
h diese Diplomarbeit auf den Fall eines booles
hen Zielattributes be-s
hränkt, werden folgende Abkürzungen für die Menge aller positiven bzw. negativenBeispiele verwendet:

Y+ = {x ∈ X | x ist ein positives Beispiel} bzw. Y− = X\Y+.Damit ergeben si
h die S
hreibweisen r → Y+ bzw. r → Y− für eine Regel, die diepositive bzw. negative Klasse vorhersagt. Eine Regel kann identi�ziert werden mit derMenge der Beispiele, für die sie anwendbar ist und der Klasse, die sie vorhersagt. Somitbes
hreibt eine Regel eindeutig eine Subgruppe: Das interessierende Merkmal wird dur
hdie Vorhersage bestimmt und die Subgruppe besteht aus allen Instanzen, auf die sieanwendbar ist. Da es für alle Nutzenfunktionen Sinn ma
ht, sowohl na
h dem Nutzenbezogen auf die positive als au
h bezogen auf die negative Klasse zu fragen und die Wahlder positiven Klasse relativ willkürli
h ist, wird in den De�nitionen der Nutzenfunktionen7



2 Grundlagendie interessierende Klasse mit Y∗ bezei
hnet. Desweiteren werden Regeln oft um dieAngabe der Wahrs
heinli
hkeit der vorhergesagten Klasse in der Menge r der abgede
ktenBeispiele erweitert, so dass sie genauer als probabilistis
he Regeln bezei
hnet werdenkönnen. Die Regel
r→ Y+ [90%].besagt, dass die Wahrs
heinli
hkeit für ein positives Beispiel 90% beträgt, falls die Regelanwendbar ist.2.4.1 Coverage, Pre
ision, Bias und LiftDie grundlegenden Konzepte zur Bewertung von Hypothesen und im speziellen von Re-geln sind Generalität und Kon�denz. Die Generalität ist ein Maÿ dafür wie allgemeineine Regel ist bzw. für wieviele Instanzen sie anwendbar ist, während man mit Kon�denzmisst, wie präzise eine anwendbare Regel ist. Bezei
hnet man mit PrD[W ] die Wahr-s
heinli
hkeit, ein Beispiel aus der Teilmenge W ∈ X von Instanzen unter der VerteilungD zu ziehen, lassen si
h konkrete Maÿe für Generalität und Kon�denz de�nieren, wobeider Index D weggelassen wird, falls die Verteilung eindeutig ist.De�nition 7. (Coverage)Die Coverage einer Regel r→ Y∗ gibt die Wahrs
heinli
hkeit an, dass eine Regel anwend-bar ist.

COV (r → Y∗) := Pr[r].De�nition 8. (Pre
ision)Die Pre
ison einer Regel r → Y∗ gibt die Wahrs
heinli
hkeit an, dass eine Regel korrektist, falls sie anwendbar ist.
PREC(r → Y∗) := Pr[Y∗|r].Betra
htet man die Teilmenge der Instanzen, für die eine Regel anwendbar ist, so wirddort im Allgemeinen die Verteilung des Zielattributes (der Anteil von Beispielen mit derinteressierenden Klasse) anders sein als im gesamten Instanzenraum. Ansonsten ist dievon der Regel bes
hriebene Subgruppe uninteressant. Der Bias ist ein Maÿ für dieseAbwei
hung.De�nition 9. (Bias)Der Bias einer Regel r → Y∗ ist de�niert als

BIAS(r → Y∗) := Pr[Y∗|r]− Pr[Y∗] = PREC(r → Y∗)− Pr[Y∗].Das multiplikative Gegenstü
k zum Bias ist der Lift.De�nition 10. (Lift)Der Lift einer Regel r → Y∗ ist de�niert als
LIFT (r → Y∗) :=

Pr[r ∩ Y∗]
Pr[r]Pr[Y∗]

=
Pr[Y∗|r]
Pr[Y∗]

=
PREC(r→ Y∗)

Pr[Y∗]
.8



2 GrundlagenHierbei wurden die De�nitionen von bedingten Wahrs
heinli
hkeiten und Pre
isioneingesetzt.Sofern si
h die Wahrs
heinli
hkeit, ein Beispiel mit der interessierenden Klasse zu sehen,in der dur
h r bestimmten Subgruppe ni
ht von der Wahrs
heinli
hkeit für die interessie-rende Klasse im gesamten Instanzenraum, der apriori Wahrs
heinli
hkeit, unters
heidet,ergibt si
h entspre
hend dem multiplikativen bzw. additiven Charakter von Lift bzw.Bias, dass LIFT (r → Y∗) = 1 und BIAS(r → Y∗) = 0. Ist die Wahrs
heinli
hkeit derinteressierenden Klasse gröÿer als im gesamten Instanzenraum, gilt LIFT (r → Y∗) > 1und BIAS(r→ Y∗) > 0, während 0 ≤ LIFT (r → Y∗) < 1 und BIAS(r → Y∗) < 0, fallsdie Wahrs
heinli
hkeit der interessierende Klasse in der Subgruppe unterdur
hs
hnittli
hist.2.4.2 A

ura
y und Weighted Relative A

ura
yEine beim Konzeptlernen aus Beispielen häu�g verwendete Nutzenfunktion ist die A

u-ra
y.De�nition 11. (A

ura
y)Die A

ura
y einer Regel r → Y∗ ist de�niert als
ACC(r→ Y∗) := Pr[r ∩ Y∗] + Pr[r̄ ∩ Ȳ∗].Eine Regel hat eine hohe A

ura
y, wenn sie für viele Beispiele der interessierendenKlasse anwendbar und für alle anderen Beispiele mögli
hst ni
ht anwendbar ist. Das ge-bräu
hli
hste Maÿ für die Lernaufgabe Subgruppenentde
kung ist die Weighted RelativeA

ura
y [19℄. Interessantheit wird als Produkt von Coverage und Bias de�niert. In dereinfa
hsten Version werden beide Gröÿen glei
h stark gewi
htet.De�nition 12. (Weighted Relative A

ura
y)Die Weighted Relative A

ura
y einer Regel ist das Produkt aus deren Coverage und Bias:

WRACC(r→ Y∗) := COV (r → Y∗) · BIAS(r → Y∗).Eine alternative De�nition von Interessantheit einer Subgruppe erhält man dur
h qua-drieren der Coverage [19℄.De�nition 13. (Squared)
SQUARED(r → Y∗) := COV (r → Y∗)

2 · BIAS(r → Y∗)2.4.3 Nutzenfunktion auf Basis des BinomialtestsBei der Lernaufgabe Subgruppenentde
kung sind sol
he Subgruppen interessant, bei de-nen die Pre
ision der korrespondierenden Regel r → Y∗ von der apriori Wahrs
heinli
h-keit Pr[Y∗] abwei
ht. Ob die empiris
h beoba
htete Di�erenz signi�kant oder zufällig ist,lässt si
h mit Hilfe des Binomialtests[9℄ überprüfen. Um festzustellen, ob die Subgruppewirkli
h interessant ist, formuliert man eine Nullhypothese H0 und eine Alternative H1über den wahren Bias der Subgruppe:
H0 : BIAS(r → Y∗) = 0 und H1 : BIAS(r→ Y∗) 6= 0.9



2 GrundlagenAls Prüfgröÿe zur Ents
heidung über das Ablehnen der Nullhypothese zugunsten derAlternative dient die in der Subgruppe beoba
htete Anzahl von Beispiele der interessie-renden Klasse. Dazu wird zunä
hst eine di
hotome Zufallsvariable Xi de�niert.
Xi =

{

1, falls x ein Beispiel f ür die interessierende Klasse in der Subgruppe ist
0, sonst

.Dann ergibt si
h die Prüfgröÿe für m Beispiele als X =
∑m

i=1 Xi. Man nimmt an, dassdie Nullhypothese H0 gilt und überprüft, wie groÿ die Werte für X werden müssen,damit es extrem unwahrs
heinli
h ist, dass sie unter H0 zustande gekommen sind. Dazumuss festgelegt werden, was unter extrem unwahrs
heinli
h zu verstehen ist. Übli
heWerte sind Wahrs
heinli
hkeiten von 0.1, 0.05 oder 0.01, die au
h als Signi�kanzniveaubezei
hnet werden. Da die Beispiele unabhängig und glei
hverteilt gezogen werden ist Xunter Annahme von H0 binomialverteilt mit den Parametern P [Y∗] und m. Nun kann mananhand einer Tabelle der Binomialverteilung bestimmen, wel
he Werte für die PrüfgröÿeX unwahrs
heinli
her als das gewählte Signi�kanzniveau sind und erhält die Werte fürX, bei denen die Nullhypothese zugunsten der Alternative zu verwerfen ist. Für groÿe mist X annähernd normalverteilt mit Erwartungswert m ·Pr[Y∗] und Standardabwei
hung
√

m · Pr[Y∗](1− Pr[Y∗]). Damit erhält man folgende standardnormalverteilte Prüfgröÿe:
Z =

X −m · Pr[Y∗]
√

m · Pr[Y∗](1− Pr[Y∗])Analog zur Binomialverteilung wird mit der Tabelle der Standardnormalverteilung be-stimmt, für wel
he Werte der Prüfgröÿe Z die Nullhypothese bei gegebenem Signi�kanz-niveau zu verwerfen ist. Bei Verna
hlässigung des Signi�kanzniveaus ist es umso wahr-s
heinli
her, dass die Alternative gilt, je gröÿer der Z-Wert ist. Der Z-Wert lässt si
hfolgendermaÿen umformen:
Z =

X −m · Pr[Y∗]
√

m · Pr[Y∗](1 − Pr[Y∗])
=

m( 1
m

X − Pr[Y∗])√
m ·

√

Pr[Y∗](1− Pr[Y∗])
=

√
m · BIAS(r → Y∗)

√

Pr[Y∗](1 − Pr[Y∗])
.Da der Term √

Pr[Y∗](1− Pr[Y∗]) im Nenner für alle Regeln glei
h ist, erzeugt √m ·
BIAS(r → Y∗) eine Ordnung der Regeln entspre
hend der Signi�kanz der Abwei
hungihres Bias von der apriori Wahrs
heinli
hkeit. Dur
h den We
hsel von der absolutenAnzahl von Beispielen auf den relativen Anteil wird diese Ordnung ni
ht verändert. Esergibt si
h die folgende De�nition.De�nition 14. (Binomial)Die Nutzenfunktion auf Basis des Binomialtests ist de�niert als

BINOMIAL(r → Y∗) :=
√

COV (h→ Y∗) ·BIAS(r → Y∗).

10



3 Ziele der DiplomarbeitBeim Generi
 Sequential Sampling [25℄ Algorithmus handelt es si
h um ein Verfahrenzur Lösung der Lernaufgabe Subgruppenentde
kung, das erlaubt als Kriterium der In-teressantheit von Subgruppen, eine der in Kapitel 2.4 vorgestellten NutzenfunktionenA

ura
y, Weighted Relative A

ura
y, Squared oder Binomial auszuwählen. Zur Bestim-mung der besten Subgruppen wird ni
ht der komplette Datensatz dur
hsu
ht, sondernmit einer Sti
hprobe gearbeitet. Der Algorithmus gibt probabilistis
he Garantien für dieQualität der Lösung. Der Vorteil dieses Ansatzes liegt in der guten Skalierbarkeit fürgroÿe Datenbanken. Allerdings muss au
h eine Reihe von Na
hteilen in Kauf genommenwerden, von denen zwei na
hfolgend angespro
hen werden sollen.Das Verfahren bedarf der Aufzählung des kompletten Hypothesenraumes, wodur
h esunmögli
h ist mit numeris
hen Attributen umzugehen. Vor der Anwendung ist zwingendeine Diskretisierung numeris
her Attribute nötig. Au
h na
h einer Diskretisierung ist derkomplette Hypothesenraum meist so komplex, dass es ni
ht mögli
h ist, ihn e�zient zuhandhaben. Ein weiterer Na
hteil ergibt si
h dur
h Korrelationen zwis
hen den Attribu-ten eines Datensatzes. Hypothesen wie z.B. Regeln bes
hreiben Subgruppen mit Hilfe derAttribute. Aufgrund der Korrelationen ergeben si
h mehrere Hypothesen, die die glei
heSubgruppe bes
hreiben. Dadur
h ist die gefundene Lösung unnötig groÿ und unüber-si
htli
h. Für den Nutzer ist sie s
hwer zu interpretieren, da die wi
htigen Aussagen ausder Vielzahl redundanter Lösungen ni
ht klar hervorste
hen.Mit Knowledge-Based Sampling [26℄ steht eine Methode zur Verfügung, um das Fin-den von redundanten Hypothesen zu vermeiden. Eine Hypothese in Form einer Regelrepräsentiert dur
h ihre Vorhersagen Vorwissen über das Zielattribut. Knowledge-BasedSampling entfernt dieses Vorwissen aus den Daten, indem es die Korrelation zwis
henVorhersagen der Regel und den tatsä
hli
hen Werten des Zielattributes aus den Datenentfernt. Dana
h sind weder diese no
h andere Regeln, von denen die glei
he Subgruppebes
hrieben wird, in den Daten zu �nden.Vorrangiges Ziel dieser Diplomarbeit ist die Untersu
hung der Kombination des Gene-ri
 Sequential Sampling Algorithmus mit Knowledge-Based Sampling bezügli
h der Eig-nung für die Lernaufgaben Subgruppenentde
kung und Konzeptlernen aus Beispielen. DieKombination der beiden Verfahren verspri
ht eine präzise und kompakte Bes
hreibungder Trainingsdaten. Insbesondere sollte ein e�zienter Umgang mit sehr groÿen Daten-mengen mögli
h sein, da statt des gesamten Datensatzes nur eine Sti
hprobe verarbeitetwird.Zunä
hst werden in Kapitel 4.1 der Generi
 Sequential Sampling Algorithmus und inKapitel 4.2 das Knowledge-Based Sampling vorgestellt. Um für die Lernaufgabe Kon-zeptlernen aus Beispielen Vorhersagen über das Zielattribut zu tre�en, wird eine Kom-bination mehrerer Regeln benutzt, die mit dem GSS Algorithmus unter Einsatz vonKnowledge-Based Sampling gefunden wurden. Ein Verfahren zur Kombination mehrererunter dem Einsatz von Knowledge-Based Sampling gefunderer Modelle ist in Kapitel 4.2.4bes
hrieben. Um dem Generi
 Sequential Sampling Algorithmus zu ermögli
hen, mit nu-meris
hen Attributen umzugehen, bedarf es einer Methode zur Diskretisierung, wie sie11



3 Ziele der Diplomarbeitin Kapitel 4.3 vorgestellt ist. In Kapitel 5 wird mit dem Iterating Generi
 SequentialSampling Algorithmus ein Verfahren zur Kombination des Generi
 Sequential SamplingAlgorithmus mit Knowledge-Based Sampling vorgestellt. Insbesondere ist in diesem Ka-pitel bes
hrieben, wie eine e�ziente Su
he in groÿen Hypothesenräumen mögli
h ist. Eswerden mehrere Na
hteile des Generi
 Sequential Sampling Algorithmus bes
hrieben undmögli
he Lösungen aufgezeigt. Auÿerdem werden eine Reihe von Erweiterungen vorge-stellt. In Kapitel 6 wurden mit dem Iterating Generi
 Sequential Sampling AlgorithmusExperimente mit synthetis
hen und e
hten Datensätzen dur
hgeführt. Zur Erzeugungder synthetis
hen Datensätze bedurfte es der Erstellung eines geeigneten Werkzeuges.Die Experimente dienten dabei dem Zwe
k, die folgenden Fragen zu klären:
• Wie eignet si
h das Verfahren zur Subgruppenentde
kung?
• Wie verändern si
h der Umfang und die Aussagekraft der Lösung dur
h den Einsatzvon Knowledge-Based Sampling?
• Wie ist die Vorhersagequalität der Kombination der einzelnen Regeln zu einemGesamtmodell?
• Wie gut ist die Vorhersagequalität im Verglei
h zu anderen Methoden für die Lö-sung der Lernaufgabe Konzeptlernen aus Beispielen?
• Wie ist die Laufzeit im Verglei
h zu anderen Methoden?
• Wie wirkt si
h die Veränderung der Nutzenfunktion auf Qualität und Laufzeit aus?
• Wel
he Auswirkungen hat die Verwendung von Hypothesenräumen unters
hiedli-
her Komplexität auf Laufzeit und Qualität der Ergebnisse?

12



4 Verwendete Te
hniken und AlgorithmenZiel der Diplomarbeit ist die Untersu
hung der Eignung der Kombination des Generi
Sequential Sampling Algorithmus mit Knowledge-Based Sampling für Subgruppenent-de
kung und Konzeptlernen aus Beispielen. Im Folgenden werden die verwendeten Ver-fahren näher erläutert sowie auf deren Vor- und Na
hteile eingegangen. Die Subgrup-penentde
kung wird mit dem Generi
 Sequential Sampling Algorithmus [25℄ dur
hgeführt(Kapitel 4.1). Knowledge-Based Sampling [26℄ stellt die Unabhängigkeit der gefundenenSubgruppen si
her und ermögli
ht die Kombination der gefundenen Subgruppen, umeine Vorhersage für das Zielattribut zu tre�en (Kapitel 4.2). Um den Umgang mit nu-meris
hen Attributen zu ermögli
hen, bedarf es s
hlieÿli
h no
h einer Diskretisierungnumeris
her Attribute. Ein geeignetes Verfahren ist das Re
ursive Minimal Entropy Par-titioning [10℄, das in Kapitel 4.3 vorgestellt wird. Für eine Übersi
ht der verwendetenNotationen verweise i
h auf Anhang A.4.1 Der Generi
 Sequential Sampling AlgorithmusWird Data Mining auf sehr groÿen Datenbanken betrieben, ist neben der Maximierungder Nutzenfunktion au
h die Skalierbarkeit von Bedeutung. Für viele Anwendungen istes ni
ht mögli
h, in akzetabler Zeit alle Daten zu verarbeiten. Eine mögli
he Strate-gie, um mit diesem Problem umzugehen, ist mit einer zufällig gezogenen Sti
hprobe derDaten zu arbeiten. Natürli
h bedeutet dieses neben der Laufzeitverkürzung und Verklei-nerung des benötigten Spei
herplatzes au
h, dass ni
ht mehr garantiert werden kann,dass die gewonnenen Resultate identis
h sind mit denen für die gesamten Daten. VonBedeutung ist hierbei der Unters
hied im Nutzen. Es ist wi
htig, dass ein Lernverfahren,das nur auf einer Sti
hprobe der Daten arbeitet, dem Nutzer Garantien gibt, wie starksi
h die Resultate bezügli
h des Nutzens unters
heiden. Es gibt zwei Mögli
hkeiten, wiediese Garantien aussehen können. Zum einen kann für eine feste Sti
hprobengröÿe be-re
hnet werden, wie gut die Garantie für den Nutzen auf den gesamten Daten ist [12℄,zum anderen kann vom Benutzer eine feste Qualität der Lösung vorgegeben werden. DasZiel ist, mit minimal mögli
her Sti
hprobengröÿe die geforderte Qualität zu garantieren.Letztgenannter Ansatz wird beim sequentiellen Sampling verfolgt, das im Berei
h desMas
hinellen Lernens erstmals im Rahmen des Hoe�ding Ra
e Algorithmus [18℄ benutztwurde. Hierbei werden die Instanzen bzw. die Sti
hprobe inkrementell gezogen und derNutzen aller Hypothesen des betra
hteten Hypothesenraumes glei
hzeitig aktualisiert.Wenn si
her ist, dass eine Hypothese sehr gut bzw. s
hle
ht ist, gibt der Algorithmusdiese Hypothese als Lösung aus bzw. verwirft sie. Ein wi
htiger Vorteil ist, dass die Be-s
ha�enheit der Daten berü
ksi
htigt wird: Erlauben die Daten die Hypothesen s
hnell inGut und S
hle
ht zu separieren, werden nur wenige Beispiele in der Sti
hprobe benötigt,ansonsten wird die Sti
hprobe gröÿer. Der Generi
 Sequential Sampling (GSS) Algorith-mus [25℄ benutzt ebenfalls den Ansatz des sequentiellen Samplings. Der Nutzer gibt dabeivor, wie gut die gefundene Lösung sein soll und wie groÿ die Irrtumswahrs
heinli
hkeitsein darf. Auÿerdem kann unter vers
hiedenen Nutzenfunktionen gewählt werden, so dass13
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hniken und Algorithmensi
h der Algorithmus prinzipiell sowohl für die Lernaufgabe Konzeptlernen aus Beispielenals au
h für die Subgruppenentde
kung eignet und für Letztere unters
hiedli
he De�ni-tionen von Interessantheit zulässt. In den nä
hsten Abs
hnitten werden die formalenGrundlagen und der GSS Algorithmus erläutert sowie S
hranken für die Qualität undbenötigte Beispielanzahl einiger populärer Nutzenfunktionen angegeben.4.1.1 GrundlagenDas Hauptanwendungsgebiet des GSS Algorithmus besteht in der Subgruppenentde-
kung. Der Hypothesenraum kann beliebig sein, solange es mögli
h ist, ihn geordnetaufzuzählen. Ein Beispiel für einen geordneten Hypothesenraum sind die bereits ange-spro
henen Regeln aus konjunktiv verknüpften Literalen. Die Menge der gefundenenHypothesen in der Ausgabe des Algorithmus wird dur
h einen vom Nutzer festgelegtenParameter k bestimmt. In der benutzten Terminologie spri
ht man vom k-beste Hypo-thesen Problem. Da die k besten Hypothesen bzw. ihr Nutzen auf Basis einer Sti
hprobebestimmt werden, ist ni
ht garantiert, dass sie au
h für die gesamten Trainingsmenge Toptimal sind. Man de�niert für diesen Fall das approximativ k-beste Hypothesen Pro-blem.De�nition 15. (Das approximativ k-beste Hypothesen Problem)Gegeben sind eine Trainingsmenge T von Instanzen aus dem Instanzenraum X, eineNutzenfunktion q und ein Hypothesenraum H. Desweiteren seien k die gesu
hte Anzahlan Lösungen, ǫ ∈ IR+ der maximal zulässige Fehler und δ, 0 < δ ≤ 1 die gewüns
hteIrrtumswahrs
heinli
hkeit. Das approximativ k-beste Hypothesen Problem besteht darineine Menge G ⊆ H der Gröÿe k zu �nden, so dass es mit Kon�denz 1−δ keine Hypothese
h′ ∈ H gibt, für die gilt:

h′ 6∈ G und q(h′, T ) > qmin + ǫ.Hierbei bezei
hnet qmin den Nutzen der bezügli
h q s
hle
htesten der k Hypothesen in derMenge G:
qmin := minh∈Gq(h, T ).Zu bea
hten ist, dass das Problem bezügli
h der Trainingsmenge T und ni
ht bezüg-li
h des Instanzenraumes X de�niert ist. Da immer mit einem statistis
hen Verfahren einunbekannter wahrer Nutzen einer Hypothese aufgrund einer Sti
hprobe ges
hätzt wird,ma
ht es keinen Unters
hied, ob es si
h um den Nutzen der Hypothese bezügli
h derwesentli
h gröÿeren gesamten Trainingsmenge oder des Instanzenraumes handelt. DieAussage ist in beiden Fällen gültig, so dass au
h statt der Trainingsmenge T der Instan-zenraum X verwendet werden kann.Es kann lei
ht passieren, dass eine der Hypothesen na
h wenigen gezogenen Beispielens
hon einen sehr guten Nutzen hat. Dieses kann bei geringer Beispielanzahl zufällig be-dingt sein. Man betra
hte als Beispiel für ein Zufallsexperiment das wiederholte Werfeneiner fairen Münze, bei der die mit p bezei
hnete Wahrs
heinli
hkeit für Kopf 0.5 be-trägt. Gemäÿ der Tabelle der Binomialverteilung beträgt die Wahrs
heinli
hkeit, dassna
h drei Münzwürfen dreimal Kopf geworfen wurde, 0.125. Damit ist dieser Fall ni
htunrealistis
h; es wäre aber ni
ht gere
htfertigt p=1, als S
hätzung für die Wahrs
hein-li
hkeit für Kopf anzugeben. Daher wird zusätzli
h eine Kon�denzs
hranke angegeben,14



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenwel
he für die dur
hgeführte Anzahl von Zufallsexperimenten m und die gegebene Irr-tumswahrs
heinli
hkeit δ ein Intervall um den ges
hätzten Wert für p festlegt. Der wahreWert für p liegt mit Wahrs
heinli
hkeit bzw. Kon�denz 1− δ innerhalb dieses Intervalls.Das Beispiel des wiederholten Münzwurfes lässt si
h analog auf den Fall übertragen, beidem der Wert einer Nutzenfunktion na
h wiederholter Dur
hführung des Zufallsexperi-mentes 
Ziehen eines Beispiels x aus der Trainingsmenge T` ges
hätzt wird. Abhängigvon der gewüns
hten Kon�denz und der bisher gezogenen Anzahl von Beispielen wird ei-ne Kon�denzs
hranke angegeben, so dass der wahre Nutzen der betra
hteten Hypothesemit Kon�denz 1 − δ im dur
h diese S
hranke bestimmten Intervall um den ges
hätztenNutzen liegt.De�nition 16. (Kon�denzintervall für den Nutzen)Seien Trainingsmenge T, Nutzenfunktion q und Hypothesenraum H gegeben. Für eineHypothese h ∈ H bezei
hnet q(h,T) den Nutzen von h für die gesamte TrainingsmengeT und q̂(h,Qm) den Nutzen von h auf einer Sti
hprobe Qm ⊆ T der Gröÿe m. Dann ist
E : IN × IR → IR eine Kon�denzs
hranke für den Nutzen q, falls für jede Fehlerwahr-s
heinli
hkeit δ, 0 < δ ≤ 1 gilt:

Pr[|q̂(h,Qm)− q(h, T )| ≤ E(m, δ)] ≥ 1− δ.Wie dur
h die Betragsstri
he deutli
h wird, handelt es si
h um ein zweiseitiges Kon-�denzintervall. E(m, δ) liefert einen Wert ǫ, so dass für die gegebene Sti
hprobengröÿem mit Kon�denz 1− δ der wahre Wert der Nutzenfunktion in dem dur
h ǫ bestimmtenIntervall um den ges
hätzten Nutzen liegt. Für kleine Fehlerwahrs
heinli
hkeiten δ liegtdie Kon�denz nahe bei eins. In diesem Fall wird das Kon�denzintervall um q̂(h,Qm)groÿ. Ein Unters
hied zum Zufallsexperiment des wiederholten Münzwurfes besteht dar-in, dass die Nutzenfunktion ni
ht auf eine einfa
he Wahrs
heinli
hkeit bes
hränkt ist; esmuss nur mögli
h sein, ein Kon�denzintervall für sie anzugeben. Eine wi
htige Eigen-s
haft des Kon�denzintervalles ist, dass es mit steigender Beispielanzahl immer kleinerwird und s
hlieÿli
h ganz vers
hwindet. D.h. für alle mögli
hen Werte von ǫ und δ, gibtes eine Sti
hprobengröÿe m, so dass E(m, δ) ≤ ǫ ist. Der GSS Algorithmus erlaubt, dassein Kon�denzintervall von den Eigens
haften einer Hypothese h, wie z.B. der Standard-abwei
hung des Nutzens von h, abhängt. Verdeutli
ht wird dieses dur
h den Index h beider Kon�denzs
hranke Eh(m, δ).4.1.2 AlgorithmusIn Tabelle 4.1 ist der GSS Algorithmus angegeben. Es kann bewiesen werden, dass derAlgorithmus terminiert und das approximativ k-beste Hypothesen Problem löst [25℄. Andrei Stellen werden die im vorangegangenen Abs
hnitt eingeführten Kon�denzintervallebere
hnet, die ebenso wie die Aufteilung von δ und ǫ einer näheren Erläuterung bedürfen.In S
hritt 2 des Algorithmus wird die maximale Beispielanzahl M bere
hnet, na
h dersi
her ist, dass die Abwei
hung des ges
hätzten empiris
hen Nutzens jeder Hypothese
h ∈ H in beide Ri
htungen hö
hstens ǫ

2 beträgt. M bezei
hnet zuglei
h die maximale An-zahl von S
hleifendur
hläufen in S
hritt 3. Wird die maximale Beispielanzahl M errei
ht,steht mit gewüns
hter Kon�denz fest, dass der wahre Nutzen der Hypothesen maximal
ǫ
2 um den ges
hätzten Nutzen s
hwankt. Es können dann in S
hritt 4 die k-besten Hypo-thesen ausgegeben werden, da selbst im s
hle
htesten Fall der maximal zulässige Fehler15
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Eingabe: X,T, k, q, δ, ǫAusgabe: Die approximativ k-besten Hypothesen mit Maximalfehler ǫ und Kon�denz
1− δ1. Initialisierung.a) Erzeuge H, die Menge aller Hypothesen für den Instanzenraum X.b) Setze i=1 (S
hleifenzähler).
) Sei Q0 = ∅.2. Bere
hne die kleinste Zahl M, so dass E(M, δ

2|H|) ≤ ǫ
2 ist.3. doa) Ziehe zufällig mit Zurü
klegen eine Instanz xi aus T und füge sie Qi hinzu:

Qi = Qi−1 ∪ xi.b) Aktualisiere den empiris
hen Nutzen q̂(h,Qi) aller verbliebenen Hypothesen
h ∈ H.
) Bestimme die Menge H∗ der Hypothesen h ∈ H, die den gröÿten empiris
henNutzen q̂(h,Qi) haben.d) for (h ∈ H) doi. if (q̂(h,Qi)−Eh(i, δ

2M |H|) ≥ maxh
′∈H\H∗

{

q̂(h
′

, Qi) + Eh
′ (i, δ

2M |H|)
}

− ǫund h ∈ H∗)
• Ausgabe h.
• Entferne h aus H.
• Setze k=k-1.
• Bere
hne H∗ neu.ii. if (q̂(h,Qi) + Eh(i, δ

2M |H|) ≤ minh
′∈H∗

{

q̂(h
′

, Qi)− Eh
′ (i, δ

2M |H|)
})

• Entferne h aus H.e) Setze i=i+1.while (k 6= 0 und |H| 6= k und E(i, δ
2|H|) > ǫ

2 )4. Gib die verbliebenen k Hypothesen in H∗ aus.Abbildung 4.1: Der Generi
 Sequential Sampling Algorithmus
16
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ǫ ni
ht übers
hritten wird. Dieser Fall tritt ein, wenn der wahre Nutzen der s
hle
htes-ten ausgegebenen Hypothese um ǫ

2 na
h unten abwei
ht, während der wahre Nutzen derbesten Hypothese, die ni
ht ausgegeben wurde, um ǫ
2 na
h oben abwei
ht.Von der zur Verfügung stehenden Irrtumswahrs
heinli
hkeit δ wird jeweils δ

2 für die Be-re
hnung der Kon�denzintervalle in der Abbru
hbedingung der S
hleife in S
hritt 3 undinnerhalb der S
hleife (S
hritt 3d) benutzt. Tri�t die Abbru
hbedingung der S
hleifezu, wurde für jede verbliebene Hypothese ein Kon�denzintervall bere
hnet. Daher ist esnötig, die Irrtumswahrs
heinli
hkeit auf alle verbliebenen Hypothesen zu verteilen. Derwahre Nutzen einer Hypothese liegt dann nur mit einer Wahrs
heinli
hkeit von δ
2|H| au-ÿerhalb des Kon�denzintervalles um ihren ges
hätzten Nutzen. Es bleibt zu klären, obdadur
h die Irrtumswahrs
heinli
hkeit von δ

2 eingehalten wird. Der Fall, dass der wahreNutzen einer Hypothese auÿerhalb des Kon�denzintervalles liegt, wird als negatives Er-eignis bezei
hnet. Das negative Ereignis tritt für jede Hypothese mit Wahrs
heinli
hkeit
δ

2|H| ein. Es ergibt si
h eine Menge von Ereignissen, die alle die glei
he Wahrs
heinli
h-keit haben. Die Booles
he Unglei
hung (Union Bound) besagt, dass für eine Menge vonEreignissen die Wahrs
heinli
hkeit, dass mindestens eines dieser Ereignis eintritt, ni
htgröÿer ist als die Summe der Wahrs
heinli
hkeiten aller Ereignisse. Damit wird insge-samt die Irrtumswahrs
heinli
hkeit von δ
2 eingehalten. In S
hritt 3d des GSS Algorithmuswird mit der anderen Hälfte der Irrtumswahrs
heinli
hkeit in jedem S
hleifendur
hlaufein Kon�denzintervall für alle verbliebenen Hypothesen bere
hnet. Da die S
hleife ims
hle
htesten Fall M-mal dur
hlaufen wird, muss diese Hälfte der Irrtumswahrs
heinli
h-keit zusätzli
h dur
h M geteilt werden. Die Einhaltung der Irrtumswahrs
heinli
hkeitfolgt wieder aus der booles
hen Unglei
hung. Das Vorgehen des Algorithmus in S
hritt3d wird in Abbildung 4.2 verdeutli
ht. Exemplaris
h sind Nutzen und die Kon�denzin-tervalle von vier Hypothesen dargestellt. Groÿe Kon�denzintervalle bedeuten, dass ni
htviel über die Qualität der Hypothese bekannt ist und der wahre Nutzen stark von derS
hätzung abwei
hen kann. Wi
htig ist zum einen die dur
h die s
hle
hteste der k bestenHypothesen und deren Kon�denzintervall festgelegte untere S
hranke. Jede Hypothese,die für den Fall, dass ihr wahrer Nutzen am oberen Ende der dur
h ihren ges
hätztenNutzen und Kon�denzintervall festgelegten Rei
hweite liegt, s
hle
hter ist als die untereS
hranke, kann verworfen werden. Es ist für die gewüns
hte Kon�denz si
her, dass no
hk bessere Hypothesen vorhanden sind. Zum anderen ist die dur
h (k+1)-beste Hypothe-se, deren Kon�denzintervall und ǫ festgelegte obere S
hranke von Bedeutung. Gilt füreine der k-besten Hypothesen, dass ihr Nutzen au
h im s
hle
htesten Fall no
h über derS
hranke liegt, kann sie ausgegeben werden. Es ist si
her, dass sie für die gegebene Kon-�denz 1− δ und den maximalen Fehler ǫ gut genug ist, um zu den approximativ k-bestenHypothesen zu gehören. Das frühzeitige Ausgeben bzw. Verwerfen von Hypothesen kanndazu führen, dass der Algorithmus terminiert bevor die maximale nötige Anzahl vonBeispielen gezogen wurde, wenn vorher s
hon alle k Lösungen gefunden wurden. In derPraxis kommt dieses häu�g vor und ist essentiell für eine gute Laufzeit. Der Vorteil desTests in S
hritt 3d beginnt si
h auszuwirken, sobald die erste Hypothese aus H gelös
htwird. Mit jeder gelös
hten Hypothese wird |H| kleiner und δ muss auf weniger Hypothe-sen verteilt werden, wodur
h die bere
hneten Kon�denzintervalle besser werden. Diesesma
ht deutli
h, dass komplexe (groÿe) Hypothesenräume für den Algorithmus problema-tis
h sind. In der Praxis muss die Komplexität bes
hränkt werden. Insbesondere müssennumeris
he Attribute diskretisiert werden, da es sonst ni
ht mögli
h ist, den Hypothesen-18



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenraum komplett aufzuzählen. Ein weiteres Problem für die Laufzeit ist die Aufteilung derIrrtumswahrs
heinli
hkeit auf alle M S
hleifendur
hläufe. Der Wert von M kann abhän-gig vom betra
hteten Hypothesenraum und gegebener Nutzenfunktion sehr groÿ werden(Kapitel 4.1.3). Es bietet si
h an, S
hritt 3d ni
ht in jedem S
hleifendur
hlauf dur
hzu-führen und M entspre
hend zu verkleinern. Dadur
h werden kleinere Kon�denzintervallemögli
h und es müssen ni
ht in jedem S
hleifendur
hlauf alle Bere
hnungen dur
hgeführtwerden. Diese und andere Verbesserungen des GSS Algorithmus werden in Kapitel 5.1bes
hrieben. Für vers
hiedene Nutzenfunktionen ergeben si
h vers
hiedene Kon�denzin-tervalle und stark unters
hiedli
he Werte für M.4.1.3 Kon�denzintervalle für vers
hiedene NutzenfunktionenIn [25℄ werden Kon�denzintervalle für populäre Nutzenfunktionen hergeleitet. Das wie-derholte Ziehen eines Beispiels im GSS Algorithmus entspri
ht dem Zufallsexperiment desZiehens mit Zurü
klegen. Handelt es si
h bei der betra
hteten Nutzenfunktion um eineWahrs
heinli
hkeit wie es bei der A

ura
y der Fall ist, unterliegt die na
h m Versu
henbeoba
htete relative Häu�gkeit der Binomialverteilung. Mit der Hoe�ding-Unglei
hung[17℄ ist mögli
h, für die absolute Summe X =
∑m

i=1 Xi bes
hränkter Zufallsvariablen Xieine S
hranke für die Wahrs
heinli
hkeit anzugeben, mit der X weit vom erwarteten Wertliegt. Nehmen die Xi Werte zwis
hen 0 und Λ an, so gilt:
Pr[|X − E(X)| ≤ ǫ] ≥ 1− 2exp

{

−2m
ǫ2

Λ2

}

.Analog ist diese Abs
hätzung mögli
h, wenn X eine relative Häu�gkeit und der Erwar-tungswert E(X) die zugehörige Wahrs
heinli
hkeit ist. Für sehr groÿe m kann die Bi-nomialverteilung na
h dem zentralen Grenzwertsatz[9℄ dur
h die Normalverteilung ap-proximiert werden. Mit Hilfe der Normalverteilung können engere S
hranken bere
hnetwerden als mit der Hoe�ding-Unglei
hung. Daher wird für groÿe m angenommen, dassdie Abwei
hungen des ges
hätzten vom wahren Nutzen der Normalverteilung unterliegen.Das Kon�denzintervall wird mit Hilfe der Normalverteilung bere
hnet.Als einführendes Beispiel für die Bere
hnung eines Kon�denzintervalles dienen Nut-zenfunktionen, die bere
hnet werden, indem man den Dur
hs
hnitt über eine Instanz-nutzenfunktion bildet (Instan
e-Averaging Funktionen). Bei der A

ura
y handelt es si
hum eine sol
he Funktion. Für diesen Typ ist die Instanznutzenfunktion qinst(h, xi) füreine Hypothese h und eine einzelne Instanz xi de�niert als
qinst(h, xi) =

{

1, falls h eine korrekte V orhersage für xi macht,
0, falls h eine falsche V orhersage für xi macht.Für eine Trainingsmenge T der Gröÿe n und eine Hypothese h ergibt si
h dann derNutzen q als

q(h, T ) =
1

n

n
∑

i=1

qinst(h, xi).Verwendet man in der Hoe�ding-Unglei
hung den na
h m gezogenen Beispielen ges
hätz-ten empiris
hen Nutzen q̂(Qm, h) als relative Frequenz und den wahren Wert q(T,h) als19
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hniken und Algorithmenzugehörige Wahrs
heinli
hkeit, ist die Wahrs
heinli
hkeit, dass die Abwei
hung von wah-rem und ges
hätztem Nutzen auÿerhalb des Kon�denzintervalles E(m, δ) liegt dur
h
Pr[|q̂(Qm, h)− q(T, h)| > E(m, δ)] ≤ 2exp

{

−2m
E(m, δ)2

Λ2

}bes
hränkt. Zu bea
hten ist, dass die Gegenwahrs
heinli
hkeit benutzt wird, da andersals in der De�nition der Hoe�ding-Unglei
hung hier die Wahrs
heinli
hkeit dafür, dassder beoba
htete Wert auÿerhalb des Kon�denzintervalles liegt, abges
hätzt wird. Wähltman die Kon�denzs
hranke abhängig von der Beispielanzahl m und der gewüns
htenIrrtumswahrs
heinli
hkeit δ als
E(m, δ) =

√

Λ2

2m
log

2

δund berü
ksi
htigt, dass für diesen Typ von Nutzenfunktionen Λ = 1 ist, wird die Irr-tumswahrs
heinli
hkeit eingehalten:
2exp











−2m





√

Λ2

2m
log

2

δ





2










≤ 2exp

{

−log
2

δ

}

= δ.Nun müssen die Kon�denzs
hranken für die Approximation dur
h die Normalvertei-lung bestimmt werden. q̂(h,Qm) − q(h) ist eine Zufallsvariable mit Mittelwert 0, wobei
q̂(h,Qm) Werte zwis
hen 0 und Λ annimmt. Um die Normalverteilung bere
hnen zu kön-nen, wird die Standardabwei
hung benötigt. In der Abbru
hbedingung in S
hritt 3 desGSS Algorithmus wird das Kon�denzintervall ohne Bezug zu einer konkreten Hypothesebere
hnet. Deshalb muss an dieser Stelle die gröÿtmögli
he Standardabwei
hung verwen-det werden. Das Kon�denzintervall, wel
hes man auf diese Weise erhält, ist aber immerno
h kleiner als das mit der Hoe�ding-Unglei
hung bestimmte Intervall. Die empiris
heStandardabwei
hung

sq̂(h,Qm)−q(h) =
1

m

√

√

√

√

m
∑

i=1

(qinst(h, xi)− q̂(h,Qm))2wird maximiert, wenn q̂(h,Qm) = Λ
2 ist und die Instanznutzenfunktionen qinst(h, xi) zurHälfte 0 und zur Hälfte Λ beträgt. In diesem Fall beträgt sie Λ

2
√

m
. Folgli
h unterliegt

2
√

m ·
(

q̂(h,Qm)−q(h)
Λ

) der Standardnormalverteilung und
E(m, δ) = z1− δ

2

· Λ

2
√

mist eine geeignete Kon�denzs
hranke.Bei z1− δ
2

handelt es si
h um das 1− δ
2 -Quantil der Standardnormalverteilung. In Ab-bildung 4.3 ist die Di
htekurve der Standardnormalverteilung dargestellt. Für δ = 0.1bezei
hnet z1− δ

2

das dur
h den s
hra�erten Berei
h dargestellte 0.95-Quantil. z1− δ
2

istder Punkt auf der x-A
hse, so dass (1− δ
2)% der Flä
he unter der Kurve der Standardnor-malverteilung links dieses Punktes liegen. Wählt man für eine standardnormalverteilte20
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Abbildung 4.3: Das 0.95-Quantil der Standardnormalverteilung

Abbildung 4.4: Normalverteilung(s
hwarz) und t-Verteilung für 5(rot), 10(blau) sowie15(grün) Freiheitsgrade
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4 Verwendete Te
hniken und AlgorithmenZufallsvariable diesen Punkt als Grenze des Kon�denzintervalles ist gesi
hert, dass derWert der Zufallsvariablen mit Wahrs
heinli
hkeit z1− δ
2

ni
ht gröÿer als dieser x-Wert ist.Für die Standardnormalverteilung leistet dieser Punkt das Gewüns
hte. Um die Kon�-denzs
hranke für die tatsä
hli
he Verteilung zu erhalten, genügt es den z-Wert mit derStandardabwei
hung zu multiplizieren. Die Halbierung von δ resultiert daraus, dass einzweiseitiges Kon�denzintervall gesu
ht wird. Damit der Wert der Zufallsvariablen mitKon�denz 1 − δ innerhalb des Intervalls liegt, werden die Intervallgrenzen so gewählt,dass er mit Wahrs
heinli
hkeit δ
2 ni
ht kleiner als die untere und mit δ

2 ni
ht gröÿer alsdie obere Intervallgrenze ist.In S
hritt 3d wird das Kon�denzintervall für eine konkrete Hypothese gesu
ht. Anstattdie gröÿstmögli
he Standardabwei
hung zu verwenden, kann die empiris
he Standardab-wei
hung von f̂(h,Qm) für die Hypothese h bere
hnet werden. Die spezi�s
he Kon�denz-s
hranke Eh(m, δ) lautet
Eh(m, δ) = z1− δ

2

· 1

m

√

√

√

√

m
∑

i=1

(qinst(h, xi)− q̂(h,Qm))2.Diese Vorgehensweise ist allerdings ungenau. Da die wahre Standardabwei
hung für diegesamten Daten unbekannt ist, wird die empiris
he Standardabwei
hung der Sti
hprobezur Abs
hätzung verwendet. In diesem Fall liegt keine Standardnormalverteilung vor,sondern eine t-Verteilung. Abhängig von der Zahl der Freiheitsgrade besitzt die Di
hte-kurve einer t-Verteilung im Gegensatz zur Standardnormalverteilung breitere Enden, d.h.die Wahrs
heinli
hkeit für groÿe und kleine Werte von x sind gröÿer; dafür liegt wenigerWahrs
heinli
hkeitsmasse im Zentrum (Abbildung 4.4). Es ergeben si
h gröÿere Kon�-denzintervalle als für die Standardnormalverteilung, weshalb die t-Verteilung für robustestatistis
he Verfahren eingesetzt wird. Die Anzahl der Freiheitsgrade einer statistis
henKenngröÿe ist die Anzahl der unabhängigen Beoba
htungswerte, die deren Bere
hnungzugrunde liegt, reduziert um die Anzahl der in die Bere
hnung eingehenden zusätzli-
hen Parameter, die ebenfalls auf den Beoba
htungswerten basieren. So stehen für dieBere
hnung der empiris
hen Standardabwei
hung m Werte zur Verfügung. Als weitererParameter wird der Mittelwert benötigt. Daher ist die Anzahl der Freiheitsgrade glei
hm-1. Für m → ∞ konvergiert die Di
htekurve der t-Verteilung gegen die Di
hte derStandardnormalverteilung und ab m=30 ist die Approximation bereits sehr gut. Da beiExperimenten mit dem Algorithmus festgestellt wurde, dass keine Hypothesen ausgege-ben werden bevor die Gröÿe der Sti
hprobe einige hundert Beispiele errei
ht, wird dieNormalverteilung verwendet. Da eine Kombination von Coverage und Pre
ision häu�gin die Bere
hnung komplexer Nutzenfunktion eingeht, bleibt dieses Vorgehen für Hypo-thesen mit kleiner Coverage und einer Pre
ision, deren Wert weit von 0.5 entfernt ist,problematis
h. Eine Sti
hprobe von einigen hundert Beispielen genügt ni
ht, wenn dieHypothese nur wenige dieser Beispiele abde
kt. Die S
hätzung der Coverage erfolgt aufBasis aller Beispiele in der Sti
hprobe, die der Pre
ision aber nur aufgrund der weni-gen abgede
kten Beispiele. In diesem Fall ist die Approximation der binomialverteiltenPre
ision dur
h die Normalverteilung s
hle
ht. Auf diese Problematik und eine mögli
heLösung wird in Kapitel 5.1.2 eingegangen.Abs
hlieÿend wird die maximale Beispielanzahl hergeleitet, die der Algorithmus für die-se Klasse von Funktionen benötigt, bevor er terminiert. Die S
hleife in S
hritt 3 wird22



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenspätestens abgebro
hen, wenn die Abbru
hbedingung E
(

m, δ
2|H|

)

≤ ǫ
2 eintritt. Falls

m = 2Λ2

ǫ2
log 4|H|

δ
ergibt si
h mit Hilfe der Hoe�ding-S
hranke:

E

(

2Λ2

ǫ2
log

4|H|
δ

,
δ

2|H|

)

=

√

√

√

√

Λ2

2
(

2Λ2

ǫ2
log 4|H|

δ

) log
2
δ

2|H|
=

√

√

√

√

ǫ2log 4|H|
δ

4log 4|H|
δ

=
ǫ

2
.In der Regel wird der Algorithmus weniger Beispiele brau
hen als es die worst-
ase-S
hranke vermuten lässt. Zum einen werden statt der konservativen Hoe�ding-S
hrankendie mit Hilfe der Normalverteilung bere
hneten S
hranken verwendet, was zu besseren(kleineren) Kon�denzintervallen führt. Zum anderen wird die maximale Beispielanzahlnur für den Fall benötigt, dass der Nutzen aller Hypothesen ähnli
h gut ist. Unters
heidensi
h gute und s
hle
hte Hypothesen, führt der Ansatz des sequentiellen Sampling s
hnel-ler zur Terminierung. In den Tabellen 4.1 und 4.2 sind Kon�denzs
hranken und maximalbenötigte Sti
hprobengröÿe für alle betra
hteten Nutzenfunktionen angegeben. Weigh-ted Relative A

ura
y, Squared und Binomial multiplizieren Coverage und Bias. Daherwerden bei diesen Kon�denzs
hranken die empiris
hen Standardabwei
hungen von Co-verage sg und Pre
ision in der Subgruppe sp benötigt. In der Tabelle sind sowohl die mitder Hoe�ding-S
hranke als au
h die beiden mit der Normalverteilung bere
hneten Kon�-denzs
hranken angegeben. Eine Besonderheit besteht für die Weighted Relative A

ura
y.Falls die apriori Wahrs
heinli
hkeit 0.5 beträgt, sind die Nutzenfunktionen A

ura
y undWeighted Relative A

ura
y proportional [26℄. Für bekannte apriori Wahrs
heinli
hkeitläÿt si
h zeigen, dass die Weighted Relative A

ura
y ebenfalls eine Instan
e-AveragingNutzenfunktion ist [28℄. Daher können statt der S
hranken aus [25℄ die genaueren S
hran-ken für Instan
e-Averaging Funktionen verwendet werden.4.2 Knowledge-Based SamplingEin Na
hteil vieler Verfahren zur Subgruppenentde
kung - au
h des GSS Algorithmus- ist, dass kein Vorwissen über gefundene Subgruppen berü
ksi
htigt wird. Das Vorwis-sen kann sowohl vor dem Data-Mining S
hritt dur
h Experten des Problemberei
hesgeliefert als au
h dur
h frühere Anwendung eines Lernverfahrens gefunden werden. ZurRepräsentation des Vorwissens über Subgruppen werden die in Kapitel 2.4 eingeführtenprobabilistis
hen Regeln verwendet. Beim Expertenwissen besteht die Gefahr, diese Re-geln erneut in den Daten zu �nden, wenn es si
h dabei um sol
he Subgruppen handelt,die bezügli
h der gewählten Nutzenfunktion au�ällig sind. Selbst bei Verfahren, die si-
herstellen, dass jede gute Hypothese bzw. Regel nur einmal gefunden wird, indem sie beiAusgabe aus dem Hypothesenraum entfernt wird, werden oft redundante Informationengefunden. Der Grund sind korrelierte Attribute. Regeln bes
hreiben Subgruppen und be-stehen aus der Menge von Beispielen für die sie anwendbar sind. Bei stark korreliertenAttributen gibt es mehrere Regeln, die ähnli
he Subgruppen bes
hreiben. Beim Beispielder Daten einer Bank sind für jeden Kunden Alter und Beruf gespei
hert. Als interes-sierendes Merkmal wurde das booles
he Attribut genannt, das angibt, ob der Kunde ineinen speziellen Investmentfond der Bank investiert hat. Wurde für die Subgruppe derüber 65-jährigen Kunden festgestellt, dass dort Anlagen in den Investmentfond entgegenden Rest der Kunds
haft selten sind, gilt dieses mit Si
herheit au
h für die Subgruppe23



4 Verwendete Te
hniken und AlgorithmenNutzenfunktion Kon�denzintervalleInstan
e-Averaging E(m, δ) =
√
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2m
log 2

δ
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4Tabelle 4.1: Kon�denzintervalle für die vers
hiedenen NutzenfunktionenNutzenfunktion maximale BeispielanzahlInstan
e-Averaging 2Λ

ǫ2
log 4|H|

δWRACC 18
ǫ2

log 8|H|
δSQUARED 98

ǫ2
log 8|H|

δBINOMIAL 648
ǫ2

log 8|H|
δTabelle 4.2: Maximal benötigte Beispielanzahlen
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4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenaller Kunden, die Rentner sind. Es sollten dann ni
ht beide Subgruppen ausgegeben wer-den. Aus diesem Grunde ist es nötig, die dur
h bereits gefundene Regeln bes
hriebenenKorrelationen aus den Daten zu entfernen und das Lernverfahren zu 'zwingen', andereStrukturen in den Daten zu �nden. Ein weiterer Na
hteil tritt im Zusammenhang mitdem Hypothesenraum der probabilistis
hen Regeln auf. Klassis
he Verfahren können kei-ne Ausnahmen von gefunden Regeln entde
ken, obwohl dieses zur genauen Bes
hreibungdes Datensatzes hilfrei
h sein kann. Gilt beispielsweise für eine Regel r→ Y+

Pr[Y+|r] = Pr[Y −+] = 0.5ist diese zunä
hst uninteressant, da BIAS(r→ Y+) = 0 ist. Gibt es jedo
h im Vorwisseneine Regel
r′ → Y+ [0.1] mit r ⊂ r′ist diese als Ausnahme vom Vorwissen von Interesse. Für das Beispiel der Subgruppe derRentner mit geringem Anteil von Anlagen in einen speziellen Investmentfond (r′ → Y+),entspri
ht r → Y+ der kleineren Subgruppe der vermögenden Rentner. Für diesen spe-ziellen Personenkreis bieten Banken meist eine intensivere Beratung an, wodur
h einestärkere Anlage in Investmentfond fokussiert wird.Aus diesen Gründen bietet si
h an, die Interessantheit von Subgruppen unter der Bedin-gung der Unerwartetheit zu betra
hten. Dazu wird ein iteratives Verfahren angewandt,das in jedem S
hritt eine Subgruppe �ndet und dieses Wissen aus den Daten entfernt.Im folgenden Dur
hgang wird die Aufmerksamkeit auf sol
he Subgruppen gelenkt, dieeinen hohen Nutzen haben, dabei aber unabhängig vom gesamten Vorwissen sind. Zielist eine Menge von Subgruppen zu �nden, die mögli
hst klein ist, da sie wenig Redun-danzen enthält und trotzdem die Informationen in den gegebenen Daten bezügli
h desinteressierenden Merkmals aufgrund ihrer hohen Diversität gut bes
hreibt. In Anlehnungan [26℄ wird dieses Verfahren in den nä
hsten Abs
hnitten formalisiert und bes
hrieben,wie es si
h operationalisieren lässt.4.2.1 GrundlagenZur Beantwortung der Frage, wie Vorwissen aus dem gegebenen Datensatz entfernt wer-den soll, muss bestimmt werden wie Vorwissen aussieht. Sowohl Konzeptlernen aus Bei-spielen als au
h Subgruppenentde
kung bedürfen der Festlegung eines Zielattributes.Dur
h in Form einer Regel bestimmtes Vorwissen wird eine Vorhersage für die Klassedes Zielattributes getro�en, egal ob die Regel als Repräsentation einer Subgruppe oderals Klassi�kationsregel interpretiert wird. Vorwissen wird daher als Korrelation zwis
henden tatsä
hli
hen Klassen der Instanzen und den Vorhersagen der Regel de�niert. BeimKnowledge-Based Sampling (KBS) [26℄ handelt es si
h um ein iteratives Verfahren, dasdiese Korrelation entfernt, indem es die Verteilung der Beispiele über dem Instanzenraumverändert. Für den Fall, dass zu Beginn kein Vorwissen bekannt ist, hat jedes Beispieldie glei
he Wahrs
heinli
hkeit gezogen zu werden (Glei
hverteilung). Ist die erste Regelgefunden, wird eine neue Verteilung konstruiert, so dass die Korrelation zwis
hen denVorhersagen der Regel und dem Zielattribut ni
ht mehr vorhanden ist. Im folgendenDur
hgang wird eine Sti
hprobe von Beispielen gemäÿ der veränderten Verteilung gezo-gen und na
h neuen Regeln gesu
ht. Dieses Vorgehen kann beliebig wiederholt werden,wobei dem Vorwissen in jedem Dur
hgang eine Regel hinzugefügt wird, die unkorreliert25



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenzu allen bisher gefundenen ist. Zur Bestimmung der Regeln kann ein beliebiges Lernver-fahren als Basislerner eingesetzt werden.4.2.2 Bedingungen an die neue VerteilungUm das in Form von Regeln gegebene oder gefundene Vorwissen in mehreren KBS-Iterationen aus den Daten zu entfernen, wurde eine Verteilung D konstruiert, na
h derdie Beispiele in der folgenden Iteration gezogen werden müssen. Wird eine weitere zumVorwissen orthogonale Regel R : r → Y∗ gefunden, muss eine neue Verteilung D′ konstru-iert werden, die au
h dieses Wissen entfernt. Glei
hzeitig sollte D′ mögli
hst ähnli
h zuralten Verteilung D sein, damit die verbleibenden Muster in den Daten ni
ht zerstört wer-den. Die Eigens
haften, die dafür erfüllt werden müssen, lassen si
h ans
hauli
h in Formvon drei Bedingungen an D′ formulieren. Zur Verdeutli
hung werden die Bedingungenanhand der bekannten Subgruppe der Rentner unter den Kunden einer Bank demons-triert, in der der Anteil von Anlagen in einen speziellen Investmentfond gegenüber demRest der Kunds
haft gering ist.Da das dur
h die Regel (Subgruppe) R repräsentierte Wissen entfernt werden soll, müssenr und Y∗ unter der neuen Verteilung unabhängige Ereignisse sein: Die Wahrs
heinli
hkeitfür die interessierende Klasse in der Subgruppe muss glei
h der apriori Wahrs
heinli
hkeitsein.
PrD′ [Y∗|r] = PrD′ [Y∗]Dieses bedeutet übertragen auf das Beispiel der Bankkunden, dass unter der neuen Ver-teilung der Anteil der Kunden, die in den Fond investiert haben, in den gesamten Datenglei
h dem Anteil in der Subgruppe von Rentnern ist. Da nur das Wissen über R entferntwerden und ansonsten die neue Verteilung mögli
hst unverändert bleiben soll, müssendie Wahrs
heinli
hkeit, dass R anwendbar ist und die apriori Wahrs
heinli
hkeit glei
hbleiben.

PrD′ [r] = PrD[r]

PrD′ [Y∗] = PrD[Y∗]Für die Beispielregel dürfen si
h der Anteil von Kunden, die in den Fond investiert habenund die Wahrs
heinli
hkeit, zufällig einen Rentner aus der Menge aller Kunden zu ziehen,unter der neuen Verteilung ni
ht verändern. Dur
h die Vorhersagen der Regel R und denwahren Klassen der Instanzen wird auf der Menge der Daten eine Partition aus vierKlassen induziert. Betra
htet man jede Klasse für si
h, muss innerhalb dieser Klasse dieWahrs
heinli
hkeit, eine bestimmte Instanz zu ziehen, glei
h bleiben. Der Grund bestehtdarin, dass alle Instanzen innerhalb einer Partition bezügli
h des Vorwissens in Form derRegel R ni
ht zu unters
heiden sind. Es verändern si
h nur die Randwahrs
heinli
hkeiten.
PrD′ [x|r ∩ Y+] = PrD[x|r ∩ Y+]

PrD′ [x|r ∩ Y−] = PrD[x|r ∩ Y−]

PrD′ [x|r̄ ∩ Y+] = PrD[x|r̄ ∩ Y+]

PrD′ [x|r̄ ∩ Y−] = PrD[x|r̄ ∩ Y−]Für das Beispiel der Bankkunden wird die Partition bzw. werden die vier Klassen dur
hdie Attribute 
Rentner` und 
Fond` festgelegt, die beide die Ausprägungen 
 ja` und 
nein`26



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenhaben. Wenn si
h die Wahrs
heinli
hkeit einen Rentner zu sehen, der in den Fond in-vestiert hat, unter der neuen Verteilung halbiert, passiert dasselbe au
h für alle anderenKunden mit diesen zwei Eigens
haften. Es verändert si
h nur die Wahrs
heinli
hkeiteinen Rentner zu sehen, der in den Fond investiert hat, d.h. die Gröÿe der Partition alsGanzes wird verändert.Werden die Instanzen na
h der neuen Verteilung D′ gezogen, ist die Regel R ni
ht mehrin der Sti
hprobe zu �nden. Andere interessante Regeln bleiben in der Sti
hprobe erhal-ten, selbst wenn sie mit R überlappen. Für Subgruppen, die eine Teilmenge von R sindwie z.B. die häu�ger in den Fond investierten vermögenden Rentner, wird nur die Gröÿe,entspre
hend der Partition in der sie liegen, angepasst.4.2.3 Konstruktion der neuen VerteilungNa
h der Bes
hreibung der Anforderungen an die neue Verteilung im vorherigen Ab-s
hnitt muss gezeigt werden, wie sie konstruiert werden kann. Desweiteren wird eineMögli
hkeit benötigt, um Instanzen gemäÿ dieser neuen Verteilung zu ziehen. Zunä
hstwird der Lift einer Instanz x für eine Regel R : r → Y∗ de�niert.
LIFT (r → Y∗, x) :=



















LIFT (r → Y∗), falls x ∈ r ∩ Y∗
LIFT (r → Ȳ∗), falls x ∈ r ∩ Ȳ∗
LIFT (r̄ → Y∗), falls x ∈ r̄ ∩ Y∗
LIFT (r̄ → Ȳ∗), falls x ∈ r̄ ∩ Ȳ∗

PrD(x) steht für die Wahrs
heinli
hkeit, eine Instanz x aus dem Instanzenraum X untereiner Verteilung D zu ziehen. LIFTD(R,x) bezei
hnet den Lift einer Instanz x für eineRegel R unter der Verteilung D. Es lässt si
h für jede Anfangsverteilung D zeigen, dassdie Bedingungen an die neue Verteilung D′ genau dann eingehalten werden, wenn
PrD′(x) = PrD(x) · (LIFTD(R,x))−1ist [26℄.Auf diese Weise ist es mögli
h, die Wahrs
heinli
hkeit für jede Instanz unter der neu-en Verteilung zu bere
hnen. Während bei Normal- oder Glei
hverteilung mögli
h istInstanzen direkt zu ziehen, funktioniert dieses bei vielen anderen Wahrs
heinli
hkeits-verteilungen ni
ht. In diesem Fall kann die Verwerfungsmethode(Reje
tion Sampling)[20℄ eingesetzt werden. Zufallszahlen für eine Zielverteilungsfunktion F werden mit ei-ner Hilfsverteilungsfunktion G erzeugt, für die si
h lei
ht Zufallszahlen erzeugen lassen.Sind f und g die zugehörigen Di
htefunktionen, müssen für ein konstantes k > 0 folgendezwei Bedingungen gelten:

f(x) ≤ k · g(x),∀x ∈ IR und

f(x) = 0⇒ g(x) = 0,∀x ∈ IR.Ans
hauli
h muss die Kurve der Di
htefunktion von F komplett unter der mit k multi-plizierten Kurve der Di
htefunktion von G liegen. Ist u die Realisierung einer auf demIntervall [0,1℄ glei
hverteilten Zufallsvariablen und v eine unter der Hilfsverteilungsfunk-tion G erzeugte Zufallszahl, genügt v der Zielverteilung, falls die Bedingung
u ≤ f(v)

k · g(v)27



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmeneingehalten wird. Da k · g(v) immer gröÿer ist als f(v), ist das Verhältnis beider Werteebenfalls eine Zahl aus dem Intervall [0,1℄. Falls u kleiner ist als das Verhältnis, genügtv der Zielverteilung, ansonsten wird v verworfen. Dieses wird solange wiederholt bis dieZufallszahl u zum ersten Mal die Bedingung einhält. Mit anderen Worten wartet mansolange bis u zum ersten Mal unter der Kurve der Di
htefunktion der Zielverteilung liegt.Dabei wird au
h deutli
h, dass die Hilfsverteilung die Zielverteilung gut approximierensollte, da sonst viele Zufallszahlen benötigt werden. Beim Knowledge-Based Samplingwird die Verwerfungsmethode genutzt, um Beispiele unter der neu erzeugten Verteilungzu ziehen. Als Hilfverteilung wird die Glei
hverteilung über dem Instanzenraum X be-nutzt. Das Verhältnis von Hilfs- und Zielverteilung wird für jede Instanz dur
h ein Ge-wi
htsattribut repräsentiert. Da zu Beginn die Beispiele glei
hverteilt gezogen werden,erfolgt die Initialisierung der Gewi
hte mit Eins. Na
h einer KBS-Iteration werden dieGewi
hte dur
h Multiplikation mit dem passenden Lift aktualisiert. Dur
h Lifts kleinerals eins kann es passieren, dass das dur
h die Gewi
hte repräsentierte Verhältnis grö-ÿer als eins wird. Daher erfolgt na
h jeder Iteration eine Normierung auf [0,1℄, indemjedes Beispielgewi
ht dur
h das Maximum aller Gewi
hte dividiert wird. In Abbildung4.5 wird anhand von zwei Beispielen verdeutli
ht, wie die Verwerfungsmethode einge-setzt wird, um Beispiele unter der Zielverteilung zu ziehen. Da dur
h die Normierungder Gewi
hte die Flä
he unter der Kurve ni
ht mehr eins beträgt, ist der Begri� Ver-teilung ni
ht korrekt. Daher wird in Abbildung 4.5 der Begri� Zielfunktion verwendet1.Wird beispielsweise Instanz Nummer 3 gezogen, besteht eine Wahrs
heinli
hkeit von 0.8,dass diese Instanz in die Sti
hprobe aufgenommen wird, was dur
h das Gewi
ht von 0.8ausgedrü
kt wird.4.2.4 Anwendung zur Klassi�kationDa für per Knowledge-Based Sampling gefundene Regeln die Ho�nung besteht, dass sieeine gute Charakterisierung des Zielattributes mit hoher Diversität liefern, können dieErgebnisse au
h zur Klassi�kation verwendet werden. Ein Ensemble kombiniert mehrereEinzelmodelle zu einem Gesamtmodell, um die Vorhersagequalität für das Zielattributzu erhöhen. Aus mehreren präzisen Modellen, die eine hohe Diversität aufweisen, lassensi
h gute Ensembles konstruieren [5, 31℄. Die Güte der Vorhersage des Ensembles kanndaher als Qualitätsmaÿ für die gefundenen Subgruppen verwendet werden. Die Kombi-nation der Einzelmodelle im Ensemble kann auf mehrere Arten erfolgen. Gebräu
hli
hsind 
und`-Verknüpfungen der einzelnen Vorhersagen oder Mehrheitsents
heide. Im Falldes Knowledge-Based Sampling bietet si
h eine andere Vorgehensweise an.Ein probabilistis
her Bayes-Klassi�kator benutzt den Satz von Bayes zur Vorhersage derKlasse einer Instanz. Dazu werden die Merkmalsvariablen (Features) F1, ..., Fn benötigt,die originäre Attribute des Instanzenraumes oder konstruierte Merkmale bes
hreiben.Das Zielattribut wird in diesem Zusammenhang als abhängiges Merkmal bezei
hnet. Füreine dur
h die Ausprägungen f̂1, ..., f̂n der Merkmalsvariablen bes
hriebene Instanz lässtsi
h die bedingte Wahrs
heinli
hkeit für eine Klasse Y∗ des abhängigen Merkmals mit1Für die anfängli
hen Beispielgewi
hte von eins kann nur von einer Verteilung gespro
hen werden, wennman die einzelnen Gewi
hte dur
h das Gesamtgewi
ht teilt.28
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Abbildung 4.5: Anwendung der Verwerfungsmethode beim Knowledge-Based Sampling
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4 Verwendete Te
hniken und AlgorithmenBayes Theorem bere
hnen:
Pr[Y∗|F1 = f̂1, ..., Fn = f̂n] =

Pr[Y∗] · Pr[F1 = f̂1, ..., Fn = f̂n|Y∗]

Pr[F1 = f̂1, ..., Fn = f̂n]
.Als Vorhersage wird die Klasse gewählt, die die gröÿte Wahrs
heinli
hkeit hat. Im folgen-den werden für eine bessere Übersi
htli
hkeit die Ausprägungen der Merkmalsvariablenweggelassen; es wird aber immer von einer konkreten Instanz ausgegangen. Für die Ent-s
heidung wel
he Klasse vorhergesagt wird, ist nur der Zähler von Bedeutung, da imNenner nur Merkmalsvariablen vorkommen. Der Nenner ist für alle Klassen glei
h undmuss ni
ht bere
hnet werden. Trotzdem benötigt dieses Verfahren eine groÿe Zahl vonges
hätzten Wahrs
heinli
hkeiten, was dur
h wiederholte Anwendung der De�nition vonbedingten Wahrs
heinli
hkeiten auf den Zähler deutli
h wird.

Pr[Y∗] · Pr[F1, ..., Fn|Y∗] =

Pr[Y∗] · Pr[F1|Y∗] · Pr[F2, ..., Fn|Y∗, F1] =

Pr[Y∗] · Pr[F1|Y∗] · Pr[F2|F1, Y∗] · Pr[F2, ..., Fn|Y∗, F1, F2], usw.Um die benötigte Anzahl von Wahrs
heinli
hkeiten zu verkleinern wird die 
naive` An-nahme gema
ht, dass die Merkmalvariablen voneinander unabhängig sind. Damit wirdobige Bere
hnung erhebli
h vereinfa
ht:
Pr[Y∗] · Pr[F1|Y∗] · ... · Pr[Fn|Y∗] = Pr[Y∗] ·

n
∏

i=1

Pr[Fi|Y∗].Dieses mit Naive Bayes bezei
hnete Verfahren funktioniert in der Praxis oft gut, au
hwenn die Annahme der Unabhängigkeit der Merkmalsvariablen verletzt wird.Betra
htet man vor diesem Hintergrund Regeln, die iterativ mit Knowledge-Based Samp-ling gefunden wurden, ist klar, dass si
h Naive Bayes zur Kombination der Vorhersagender Regel anbietet. Korrelationen zwis
hen der gefundenen Regel und dem Zielattri-but werden aus den Daten entfernt, bevor eine neue Regel gesu
ht wird. Man kanndaher annehmen, dass die Vorhersagen unabhängig voneinander sind. Für die Regeln
ri → Y∗, 1 ≤ i ≤ n bzw. deren Vorhersagen ri(x) = yi mit yi, Y∗ ∈ {Y+, Y−} ergibt si
hzusammen mit dem Satz von Bayes und der Annahme der Unabhängigkeit

Pr[Y∗|r1 = y1, ..., rn = yn] = Pr[Y∗] ·
Pr[r1 = yi, ..., rn = yn|Y∗]
Pr[r1 = y1, ..., rn = yn]

≈ Pr[Y∗] ·
∏n

i=1 Pr[ri = yi|Y∗]
Pr[r1 = y1, ..., rn = yn]

= Pr[Y∗] ·
∏n

i=1 Pr[ri = yi]

Pr[r1 = y1, ..., rn = yn]

n
∏

i=1

Pr[Y∗|ri = yi]

Pr[Y∗]
.Wendet man die De�nition des Lift an, beträgt die bedingte Wahrs
heinli
hkeit füreine Klasse Y∗

Pr[Y∗] ·
∏n

i=1 Pr[ri = yi]

Pr[r1 = y1, ..., rn = yn]

n
∏

i=1

LIFT ((ri = yi)→ Y∗).30



4 Verwendete Te
hniken und AlgorithmenDaraus kann die wahrs
heinli
hste Klasse ŷ bestimmt werden:
ŷ = argmaxyi∈{Y+,Yi}

[

Pr[Y∗] ·
∏n

i=1 Pr[ri = yi]

Pr[r1 = y1, ..., rn = yn]

n
∏

i=1

LIFT ((ri = yi)→ Y∗)

]

.Sind die apriori Wahrs
heinli
hkeiten und die Lifts der gefundenen Regeln bekannt,ist es mögli
h aus ihnen ein Ensemble zu konstruieren. Damit steht eine Mögli
hkeit zurVerfügung, um die per Knowledge-Based Sampling gefundenen Subgruppen zu einemEnsemble zu kombinieren.Obwohl die Kombination der einzelnen Regeln zu einem Ensemble über Naive Bayesmotiviert ist, sind die Vorhersagen der Regeln ni
ht unabhängig, da der Lift einer Regel
ri → Y∗ unter Annahme der Verteilung Di ges
hätzt wird, wobei si
h Di aus den Liftsder s
hon gefundenen Regeln ergibt. Das in [28℄ vorges
hlagene Verfahren ähnelt derLogistis
hen Regression.4.3 Verfahren zur Diskretisierung4.3.1 Überbli
kEs gibt zahlrei
he Verfahren, um eine Diskretisierung numeris
her Attribute vorzuneh-men. Gemeinsam ist allen Verfahren, dass sie den Werteberei
h des numeris
hen Attribu-tes in mehrere Teilintervalle aufteilen. Diese Teilintervalle entspre
hen den Ausprägungendes neu erstellten nominalen Attributes. Jede Instanz erhält ihre Ausprägung entspre-
hend dem Teilintervall, in dem ihr Wert für das numeris
he Attribut liegt. Die Häu�gkeit,mit der eine bestimmte Ausprägung des nominalen Attributes auftritt, ergibt si
h ausder Anzahl von Instanzen, deren Wert für das numeris
hen Attribut im entspre
hendenTeilintervall liegt.Eine Einteilung der Verfahren zur Diskretisierung kann entlang dreier Dimensionen vor-genommen werden: global und lokal, überwa
ht und unüberwa
ht sowie statis
h unddynamis
h [8℄. Lokale Verfahren können Diskretisierungen speziell für Teilberei
he desInstanzenraumes vornehmen. Ein Beispiel hierfür ist das Ents
heidungsbaumverfahrenC4.5 [23℄. Ein Pfad im Ents
heidungsbaum bes
hreibt einen Teilberei
h des Instanzen-raumes; die Diskretisierung erfolgt nur anhand der Beispiele in der Trainingsmenge, die indiesem Teilberei
h liegen. Bei globalen Verfahren erfolgt die Diskretisierung jedes numeri-s
hen Attributes unabhängig von allen anderen Attributen. So bildet man im einfa
hstenFall eine Einteilung des Werteberei
hes des numeris
hen Attributes in k glei
h groÿeTeilintervalle für einen gegebenen Parameter k (Equal Interval Binning). Hierbei kannpassieren, dass einige Intervalle viele Instanzen enthalten, während in anderen wenigeliegen. Dieses hängt von der ursprüngli
hen Verteilung im Werteberei
h des numeris
henAttributes ab. Wenn es einen Ausreiÿer gibt, dessen Wert sehr weit entfernt von allen an-deren Werten liegt, kann es dur
haus passieren, dass man
he Intervalle überhaupt keineInstanzen enthalten. Alternativ kann daher die Einteilung so gewählt werden, dass alle kIntervalle glei
h viele bena
hbarte Instanzen enthalten (Equal Frequen
y Binning). DieGröÿe der Intervalle muss ni
ht glei
h sein.Ein Na
hteil dieser unüberwa
hten Verfahren ist, dass die Partitionierung ohne Berü
k-si
htigung des Zielattributes vorgenommen wird. Die für die Klassi�kation von Beispielenwi
htigen Infomationen können verloren gehen, indem Instanzen mit Werten, die stark31



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmenmit unters
hiedli
hen Klassen des Zielattributes korreliert sind, demselben Intervall desneu erzeugten nominalen Attributes zugeordnet werden. Die Werte fünf und se
hs einesganzzahligen numeris
hen Attributes liegen nah zusammen. Ist fünf stark mit der positi-ven Klasse und se
hs stark mit der negativen Klasse des Zielattributes korreliert, solltendie beiden Werte ni
ht zur selben Ausprägung gehören. Es wurde eine Reihe von Ver-fahren zur überwa
hten Diskretisierung entworfen, die versu
hen sol
he Information zubewahren. Die Verfahren benutzen u.a. den χ2-Test und die Entropie, um die Intervall-grenzen so zu wählen, dass die in dem numeris
hen Attribut enthaltenen Informationenüber das Zielattribut ni
ht verloren gehen. Eine Übersi
ht �ndet man in [8℄. Das imRahmen dieser Diplomarbeit benutzte überwa
hte entropiebasierte Verfahren wird imnä
hsten Abs
hnitt erläutert.Alle vorgestellten Verfahren sind statis
h, d.h. sie legen die Intervallgrenzen für jedesAttribut unabhängig von den anderen fest. Dynamis
he Verfahren hingegen versu
hen,Abhängigkeiten zwis
hen den Attributen beim Festlegen der Intervallgrenzen zu berü
k-si
htigen [15℄.Ein wi
htiger Aspekt der Diskretisierung ist die mögli
he Verkürzung der Laufzeit ge-genüber dem Lernen mit unveränderten Datensätzen, da nominale Attribute (mit nurwenigen Ausprägungen) für viele Lernverfahren einfa
her zu handhaben sind als nume-ris
he Attribute.4.4 Re
ursive Minimal Entropy Partitioning4.4.1 Entropie und InformationsgewinnDie Entropie ist ein Maÿ aus der Informationstheorie, das von Shannon [30℄ eingeführtwurde. Sie gibt an, wieviel 
Zufälligkeit` in einem Signal oder einer Informationsfolgeste
kt. Häu�g spri
ht man in diesem Zusammenhang au
h von Unsi
herheit. Die EntropieEnt(I) einer gegebenen Information I über einem Alphabet A ist de�niert als
Ent(I) = −

|A|
∑

i=1

pi · log2pi,wobei mit pi die Wahrs
heinli
hkeit bezei
hnet wird, mit der das i-te Symbol des Al-phabets A in der Information I auftritt. Multipliziert man Ent(I) mit der Anzahl derSymbole in der Information I, erhält man die erwartete minimal benötigte Anzahl vonBits, um die Information darzustellen. Als Beispiel stelle man si
h einen deuts
hen Textvor. Die Information ist in diesem Fall eine Folge von Bu
hstaben. Einige dieser Bu
hsta-ben kommen häu�ger vor als andere. Z.B ist der Bu
hstabe 'e' viel häu�ger als das 'y'.Die Zei
henfolge ist ni
ht völlig zufällig. Andererseits ist nie si
her, wel
her Bu
hstabeder nä
hste ist. Mit der Entropie misst man den Grad dieser Zufälligkeit. Ein weiteresBeispiel ist der wiederholte Wurf einer Münze. Ist die Münze fair, d.h. Kopf und Zahlsind glei
h wahrs
heinli
h, ist der Ausgang des Zufallsexperimentes völlig ungewiss. DieEntropie nimmt dann den maximalen Wert an, nämli
h eins. Ist die Münze gezinkt, alsoz.B. die Wahrs
heinli
hkeit für Kopf wesentli
h höher als die für Zahl, wird die Unsi
her-heit über den Ausgang geringer. Die Entropie wird kleiner und nähert si
h immer mehrnull, je si
herer der Ausgang des Zufallsexperimentes ist. Für eine Menge von Beispie-len lässt si
h die Entropie bezügli
h des Zielattributes bestimmen. Die Ausprägungen32



4 Verwendete Te
hniken und Algorithmendes Zielattributes bilden das Alphabet A. Na
h Ermittlung der relativen Häu�gkeitenfür jede Ausprägung lässt si
h die Entropie bere
hnen. Analog zum Münzwurf wird dieEntropie maximal, wenn alle Klassen in der Beispielmenge glei
h häu�g sind und beträgtnull, wenn es nur eine Klasse gibt.Der Informationsgewinn ist ein Kriterium, das von Ents
heidungsbaumlernverfahren ein-gesetzt wird. Die Beispielmenge wird dabei anhand der Ausprägungen eines Attributesin mehrere Teilmengen aufgespaltet. Für jede dieser Teilmengen lässt si
h nun wiederdie Entropie bere
hnen. Die Summe dieser Entropien, jeweils gewi
htet mit der Anzahlder Beispiele in der Teilmenge, ergibt einen neuen Entropiewert für die gesamte Bei-spielmenge. Die Di�erenz zwis
hen altem und neuem Entropiewert bezei
hnet man alsInformationsgewinn.4.4.2 AlgorithmusDas Grundprinzip dieses globalen überwa
hten Verfahrens [10℄ zur Diskretisierung ist, fürdas betra
htete numeris
he Attribut einen Teilungspunkt zu �nden, anhand dessen Wertdie Beispielmenge in zwei Teilmengen aufgeteilt wird: Jede Instanz, deren Attributwertkleiner ist als der Wert des Teilungspunktes gehört zum ersten, der Rest zum zweitenTeilintervall. Zur Bestimmung des Teilungspunktes testet der Algorithmus alle mögli
henWerte des Attributes und wählt den aus, für den der Informationsgewinn am gröÿten ist.Für eine Menge T von Instanzen bezei
hnet Ent(T) die Entropie in den Ausprägungendes Zielattributes. Mit K wird ein Kandidat für einen Teilungspunkt bezei
hnet, der dieInstanzenmenge in die Teilmengen T1 und T2 aufteilt. Für einen TeilungspunktkandidatenK, ein Attribut A und einer Menge T von Instanzen bere
hnet der Algorithmus
E(A;K;T ) =

|T1|
|T | Ent(T1) +

|T2|
|T | Ent(T2).Anhand des besten Teilungspunktes Kmin erfolgt die Aufteilung in zwei Teilintervalle,auf die das Verfahren rekursiv angewendet wird, bis die auf dem Prinzip der minimalenBes
hreibungslänge basierende Abbru
hbedingung zutri�t. Diese ist de�niert als

Gain(A;K;T ) <
log2(|T | − 1)

|T | +
∆(A;K;T )

|T | .Hierbei steht T für die gerade betra
htete Beispielmenge und
Gain(A;K;T ) = Ent(T )− E(A;K;T ), sowie

∆(A;K;T ) = log2(3
k − 2)− [k ·Ent(T )− k1 · Ent(T1)− k2 ·Ent(T2)].Die Anzahl der vers
hiedenen Klassen in der Instanzenmenge Si wird mit ki bezei
hnet.Die Rekursion wird abgebro
hen, wenn die Verkleinerung der Unsi
herheit ni
ht mehrgroÿ genug ist. Damit werden die Berei
he des numeris
hen Attributes, die eine hoheEntropie haben, wo also alle Ausprägungen des Zielattributes mögli
hst glei
h häu�gvertreten sind, sehr fein partitioniert, während Berei
he mit geringer Entropie nur grobpartitioniert werden.Das Verfahren wurde für die Lernumgebung YALE [21℄ implementiert. Der erste Testerfolgte mit einem synthetis
h erzeugten Datensatz bestehend aus 200.000 Beispielen. Der33



4 Verwendete Te
hniken und AlgorithmenAdult QuantenphysikJ48 (ohne) 67.89 86.17J48 (RMEP) 69.53 86.22J48 (EFB5) 67.62 82.99J48 (EFB10) 68.28 82.81Tabelle 4.3: A

ura
y von J48 auf Datensätzen ohne Diskretisierung (ohne), mit Re
ursi-ve Minimal Entropy Partitioning (RMEP), Equal Frequen
y Binning mit 5 Bins (EFB5)und Equal Frequen
y Binning mit 10 Bins (EFB10).Instanzenraum bestand dabei aus 20 numeris
hen Attributen mit ganzzahligem Werte-berei
h von 0 bis 19 und einen nominalen Zielattribut mit zwei Klassen. Hierbei wurdenur für das erste Attribut eine Korrelation der Werte 0 und 1 mit dem Zielattribut er-zeugt. Als Ergebnis lieferte das Re
ursive Minimal Entropy Partitioning nur 0 und 1als Teilungspunkte für das erste Attribut. Aus allen anderen numeris
hen Attributenwurden nominale Attribute mit einer Ausprägung erzeugt; sie wurden korrekt als unin-teressant erkannt. Dana
h wurden die Verfahren auf die später no
h verwendeten Adult-und Quantenphysik-Datensätze angewandt und für die diskretisierten Daten mit demJ48-Verfahren ein Ents
heidungsbaum erzeugt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.4.2 zu-sammengefasst. Eine nähere Bes
hreibung der Datensätze be�ndet si
h in Kapitel 6.2.Das Minimal Entropy Partitioning s
hneidet in allen Fällen gut ab. Zusammen mit derEigens
haft keinen Parameter zu brau
hen, gab dieses den Auss
hlag bei allen weiterenExperimenten nur no
h dieses Verfahren zur Diskretisierung zu verwenden. Ein erwäh-nenswerter Na
hteil des Verfahrens ist die Laufzeit. Das Equal Frequen
y Binning warin allen Experimenten s
hneller.

34



5 Iterating GSSIn diesem Kapitel ist der Iterating GSS Algorithmus bes
hrieben. Er kombiniert den Ge-neri
 Sequential Sampling Ansatz mit Knowledge-Based Sampling um mögli
hst s
hnelleine kompakte und aussagekräftige Menge von Subgruppen bzw. Regeln zu �nden. Auÿer-dem nimmt er viele Verbesserungen am GSS Algorithmus vor. Um Knowledge-BasedSampling einsetzen zu können, bedurfte der GSS Algorithmus einer Erweiterung, um mitGewi
hten umgehen zu können. Es musste das Ziehen von Beispielen na
h einer dur
h dieGewi
hte simulierten Verteilung mit Hilfe der Verwerfungsmethode ermögli
ht werden.Desweiteren wurde zur Verkürzung der Laufzeit die Häu�gkeit, mit der die Bere
hnungvon Nutzen und Kon�denzintervall für die Hypothesen dur
hgeführt wird, verringert.Auf die Problematik der Verwendung der Approximation dur
h die Normalverteilungbei Bere
hnung der Kon�denzintervalle wurde bereits in Kapitel 4.1 kurz eingegangen.Die Problematik wird in diesem Kapitel vertieft und eine Lösung vorges
hlagen. EineBes
hreibung der einzelnen Verbesserungen des GSS Algorithmus erfolgt im Kapitel 5.1.Das Problem der groÿen Hypothesenräume wurde angegangen, indem das Dur
hsu
hendes Hypothesenraumes ni
ht als Ganzes sondern sukzessive von einfa
hen zu komplexenHypothesen erfolgte. Dazu bedurfte es zum einen der Mögli
hkeit, den Hypothesenraumna
h Komplexität geordnet aufzuzählen (Kapitel 5.2). Zum anderen war ein Kriteriumerforderli
h, um zu ents
heiden, wann die Su
he für eine bestimmte Komplexität abgebro-
hen werden kann (Kapitel 5.3). Um ni
ht zu viele Hypothesen von groÿer Komplexität zuerzeugen, bedurfte es weiterhin einer Methode, um sol
he Teile des Hypothesenraumes zuverwerfen, die keine guten Hypothesen enthalten können (Kapitel 5.4). Der Vorgang wirdals Pruning bezei
hnet. Neu an diesem Ansatz ist die Kombination aus probabilistis
herSubgruppenentde
kung dur
h den GSS Algorithmus und der Su
he in strukturierten Hy-pothesenräumen [34℄. Im weiteren Verlauf des Kapitels wird der Iterating GSS Algorith-mus zusammen mit seinen Variationsmögli
hkeiten angegeben und erläutert (Kapitel 5.5und 5.6). Am Ende des Kapitels erfolgt eine genauere Bes
hreibung der Implementierungder zum Dur
hsu
hen des Hypothesenraumes und fürs Pruning eingesetzten Methoden(Kapitel 5.7).5.1 Modi�kationen des GSS AlgorithmusDer GSS Algorithmus wurde an einigen Stellen modi�ziert, um die Kombination mitKnowledge-Based Sampling zu ermögli
hen und Na
hteile zu vermeiden, die in der Stan-dardversion auftreten.5.1.1 Verwerfungsmethode und direkte Verwendung von Beispielgewi
htenUm Knowledge-Based Sampling einsetzen zu können bedarf es der Modi�kation des GSSAlgorithmus. In S
hritt 3a wird zufällig ein Beispiel aus der Trainingsmenge T gezogen.Da die Beispiele im Gegensatz zu dem im Kapitel 4.1 vorgestellten Algorithmus ni
htmehr auss
hlieÿli
h glei
hverteilt gezogen werden, ist die Einführung von Gewi
hten für35



5 Iterating GSS
• while (true) do
• Ziehe zufällig mit Zurü
klegen eine Instanz xi aus T.
• Erzeuge eine Zufallszahl z ∈ [0, 1].
• if (w(xi) ≥ z) then� Füge xi in Qi ein.� break.Abbildung 5.1:Modi�kation von S
hritt 3a des Generi
 Sequential Sampling Algorithmusmit der Verwerfungsmethodejedes Beispiel der Trainingsmenge nötig, um die aktuelle Verteilung zu repräsentieren. UmBeispiele unter dieser Verteilung zu ziehen, nutzt der GSS Algorithmus die in Kapitel 4.2.3vorgestellte Verwerfungsmethode. Dazu muss S
hritt 3a des GSS Algorithmus (Abbildung4.1) dur
h die Zeilen in Abbildung 5.1.1 ersetzt werden.Die Verwendung der Verwerfungsmethode bedarf der Normierung der Beispielgewi
h-te auf das Intervall [0,1℄ na
h jeder Iteration (Kapitel 4.2.3). Dazu wird das maximaleGewi
ht bestimmt und alle Beispielgewi
hte hierdur
h dividiert. Na
h vielen Iterationentendieren die Beispielgewi
hte dazu, klein zu werden. Dieses hat das Verwerfen vielerBeispiele und die häu�ge Wiederholung des Zufallsexperimentes 
Ziehen eines zufälligenBeispiels mit Zurü
klegen` zur Folge. Eine Alternative bietet die Verwendung der Ge-wi
hte ohne eine Normierung auf das Intervall [0,1℄. In diesem Fall wird kein Beispielverworfen und die veränderte Verteilung direkt dur
h die Gewi
hte simuliert. Beispie-le mit einem Gewi
ht gröÿer als eins zählen verstärkt, während Beispiele mit Gewi
htkleiner eins von verminderter Wi
htigkeit sind. Die Betra
htung der Bewertung von ab-gede
kten und korrekt vorhergesagten Beispielen für eine Regel ma
ht dieses deutli
h.Im Gegensatz zur Verwerfungsmethode werden ni
ht die abgede
kten und die korrektvorhergesagten Beispiele gezählt, sondern das abgede
kte und das korrekt vorhergesag-te Beispielgewi
ht. Für die Performanz einer Regel ist wi
htig, Beispiele mit groÿemGewi
ht abzude
ken und korrekt vorherzusagen. Dagegen zählt bei der Verwerfungsme-thode jedes Beispiel mit einem Gewi
hte von eins. Die Wi
htigkeit eines Beispiels wirddur
h die geringe Wahrs
heinli
hkeit für ein Verwerfen repräsentiert. Die Regel mit demgröÿten unnormierten Gewi
ht erhält dur
h die Normierung ein Gewi
ht von eins undwird deshalb nie verworfen. Bei direkter Verwendung der Gewi
hte kann S
hritt 3a desGSS Algorithmus unverändert übernommen werden. Ledigli
h die Einführung von Bei-spielgewi
hten ist nötig. Damit entfällt das zweite Zufallsexperiment 
Erzeugen einerZufallszahl aus dem Intervall [0,1℄`. Zusammen mit der Tatsa
he, dass keine Beispieleverworfen werden, resultiert dieses meist in einer geringeren Laufzeit als bei Verwendungder Verwerfungsmethode.5.1.2 Veränderung der S
hrittgröÿeZum besseren Verständnis dieser Modi�kation des GSS Algorithmus wird zunä
hst aufdie Aufteilung der Irrtumswahrs
heinli
hkeit δ eingegangen. Mit ǫ wird der maximale36



5 Iterating GSSFehler und mit |H| die Anzahl der verbliebenen Regeln bezei
hnet.Der GSS Algorithmus (Abbildung 4.1) verwendet eine Hälfte der zur Verfügung stehen-den Irrtumswahrs
heinli
hkeit δ, um Kon�denzintervalle für den Nutzen aller verbliebe-nen Regeln in der Abbru
hbedingung der S
hleife in S
hritt 3 zu s
hätzen. Diese mussauf alle verbliebenen Regeln aufgeteilt werden. Es wird ein Kon�denzintervall um denges
hätzten Nutzen bere
hnet, in dem der wahre Nutzen jeder Regel mit Wahrs
hein-li
hkeit δ
2|H| liegt. In Summe ergibt si
h dann eine Irrtumswahrs
heinli
hkeit von δ

2 . Dieandere Hälfte von δ wird innerhalb der S
hleife in S
hritt 3d verwendet, um na
h jedemgezogenen Beispiel für alle Regeln ein Kon�denzintervall um deren ges
hätzten Nutzenzu bere
hnen. Auf dieser Basis werden Regeln verworfen oder der Lösung hinzugefügt.Deshalb muss δ
2 zusätzli
h auf die maximal benötigte Beispielanzahl M aufgeteilt werden.Das Kon�denzintervall um den ges
hätzten Nutzen muss den wahren Wert mit Wahr-s
heinli
hkeit δ
2|H|M enthalten. Der Wert von M hängt von der verwendeten Nutzenfunk-tion, dem Maximalfehler ǫ und von δ ab (Tabelle 4.1). Je na
h Wahl dieser Parameterkann M sehr groÿ werden, wodur
h die Irrtumswahrs
heinli
hkeit in kleine Teile aufge-spaltet wird. Damit werden die Kon�denzintervalle gröÿer und es werden mehr Beispielebenötigt bevor der Algorithmus terminiert. Hinzu kommt, dass dur
h die häu�gen Be-re
hnungen ein hoher Re
henaufwand betrieben wird. Dur
h die gewählte Aufteilung derIrrtumswahrs
heinli
hkeit wird davon ausgegangen, dass die S
hätzungen für den wahrenNutzen in jedem Dur
hlauf dur
h die S
hleife unabhängig voneinander sind. Die S
hät-zungen würden au
h gelten, wenn die Beispiele na
h jedem Dur
hlauf dur
h die S
hleifekomplett neu gezogen werden. Da aber stets nur ein neues Beispiel gezogen wird, sind dieS
hätzungen ni
ht unabhängig voneinander und die Aufteilung der Irrtumswahrs
hein-li
hkeit konservativ. S
hritt 3d sollte daher ni
ht in jedem S
hleifendur
hlauf ausgeführtwerden.Der GSS Algorithmus wurde um den Parameter S
hrittgröÿe erweitert. Damit ist esmögli
h, die Anzahl von Beispielen anzugeben, die jeweils gezogen werden muss, bevorS
hritt 3d erneut ausgeführt wird. Beispielsweise führt der Algorithmus S
hritt 3d beieiner S
hrittgröÿe von 1000 jeweils na
h 1000 gezogenen Beispielen dur
h.5.1.3 Verwendung der Approximation dur
h die NormalverteilungDer GSS Algorithmus benutzt bei der Bere
hnung der Kon�denzintervalle S
hranken, diemit Hilfe der Normalverteilung bere
hnet wurden, anstatt der dur
h die Hoe�ding Un-glei
hung gelieferten S
hranken. Der Grund dafür ist, dass bei Verwendung der Normal-verteilung bessere (kleinere) Kon�denzintervalle gefunden werden. Als Argument dientder zentrale Grenzwertsatz [9℄ und die Tatsa
he, dass der Algorithmus keine Lösun-gen ausgibt bevor die Sti
hprobengröÿe einige hundert Beispiele beträgt. Der zentraleGrenzwertsatz besagt, dass si
h die Verteilung der (normierten) Summe unabhängigerund identis
h verteilter Zufallsvariablen immer mehr der Normalverteilung annähert jegröÿer die Anzahl der Zufallsvariablen ist. Dieses Argument soll für die vers
hiedenenNutzenfunktionen näher untersu
ht werden.Als erste Nutzenfunktion wird die A

ura
y betra
htet. Für Regel R sei Xi die Zufalls-variable, die angibt, ob R das i-te Beispiel korrekt vorhersagt:

Xi =

{

0, falls R das i− te Beispiel falsch vorhersagt,
1, falls R das i− te Beispiel korrekt vorhersagt.37



5 Iterating GSSDie A

ura
y ist de�niert als die Wahrs
heinli
hkeit für das Ereignis, dass die Regel Reine korrekte Vorhersage ma
ht. Sie ergibt si
h als normierte Summe ( 1
n

∑n
i=1 Xi bei nZufallsexperimenten) der unabhängig und identis
h verteilten Zufallsvariablen Xi. Damitist sie binomialverteilt, lässt si
h aber dur
h die Normalverteilung approximieren, fallsdie Anzahl von gezogenen Beispielen groÿ genug ist. Ab wievielen Beispielen die Appro-ximation gut ist, hängt von der Wahrs
heinli
hkeit ab, mit der das betra
htete Ereigniseintritt. Bei dem Ereignis handelt es si
h in diesem Fall um die korrekte Vorhersage einesBeispiels dur
h die Regel. Dessen Wahrs
heinli
hkeit entspri
ht der A

ura
y. Allgemeinwird die Wahrs
heinli
hkeit für das betra
htete Ereignis mit p bezei
hnet.In Abbildung 5.2 ist für unters
hiedli
he Beispielanzahlen und Werte von p die Güteder Approximation dargestellt. Die Approximation ist umso besser je näher der Wert vonp an 0.5 liegt. Ab einer Beispielanzahl von 100 ist die Approximation au
h für extremeWerte von p hinrei
hend gut. Da das Ziehen eines Beispiels bei der A

ura
y immereinem Zufallsexperiment entspri
ht, ist in diesem Fall ab Beispielanzahlen von 100 dieApproximation dur
h die Normalverteilung hinrei
hend gut.Für Nutzenfunktionen wie Weighted Relative A

ura
y, Squared und Binomial ist diesesVorgehen problematis
h, da in deren Bere
hnung Coverage und Pre
ision eingehen. Diesesind ebenfalls binomialverteilt. Bei der Bere
hnung der Coverage ist jedes Ziehen einesBeispiels ein Zufallsexperiment. Dieses gilt ni
ht bei der Pre
ision. Hier entspri
ht dieAnzahl von dur
hgeführten Zufallsexperimenten der Anzahl der dur
h die Regel abge-de
kten Beispiele. Bei Regeln, die für wenige Beispiele anwendbar sind, ist ein Rü
ks
hlussvon der Anzahl der gezogenen Beispiele auf die Güte der Approximation der Binomial-verteilung dur
h die Normalverteilung ni
ht mögli
h. Dieses gilt insbesondere, wenn diePre
ision der Regel extreme Werte nahe eins oder null annimmt. Der GSS Algorithmuswurde deshalb dahingehend erweitert, dass er bei der Bere
hnung der Kon�denzintervalleerst die Normalverteilung eingesetzt, wenn die Anzahl der dur
h eine Regel abgede
ktenBeispiele einen vorgegebenen Wert errei
ht. Davor werden die mit Hilfe der Hoe�ding-Unglei
hung gewonnenen S
hranken zur Bere
hnung verwendet. Die Verwendung derNormalverteilung hängt ni
ht direkt von der Anzahl der gezogenen Beispiele ab.5.2 Erzeugung des HypothesenraumesEin Parameter des GSS Algorithmus ist der verwendete Hypothesenraum. Dieser mussni
ht zwangsläu�g aus allen Hypothesen bestehen, die für den gegebenen Instanzenraumerzeugt werden können. Es ist mögli
h, den GSS Algorithmus wiederholt mit einem be-stimmten Teil des Hypothesenraumes auszuführen. Dieses kann man nutzen, indem derGSS Algorithmus zuerst nur mit Hypothesen von geringer Komplexität aufgerufen wirdund der Übergang zu komplexeren Hypothesen dann erfolgt, wenn bezügli
h der Nut-zenfunktion keine guten Hypothesen mehr gefunden werden. Ein sol
hes Vorgehen istsinnvoll und nötig, da selbst für ni
ht unendli
he Instanzenräume häu�g die Menge allerHypothesen so groÿ ist, dass diese ni
ht mehr e�zient zu handhaben sind. Der ver-wendete Hypothesenraum besteht auss
hlieÿli
h aus Regeln mit konjunktiv verknüpftenLiteralen. Der Einfa
hheit halber wird für sie stets die Abkürzung Regeln verwendet.Um Regeln von geringer zu hoher Komplexität zu erzeugen, bedarf es einer De�nitionder Komplexität einer Regel. 38
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Abbildung 5.2: Approximation von Binomialverteilungen mit vers
hiedenen Parameterndur
h Di
htekurven der Normalverteilung.
39



5 Iterating GSSDe�nition 17. (Komplexität einer Regel)Für eine Regel R ist die Komplexität 
(R) de�niert als die Anzahl von Literalen in derPrämisse der Regel. Die Komplexität einer Regel wird au
h mit Regellänge bezei
hnet.Es wird eine Mögli
hkeit benötigt, Regeln unter Vermeidung der Erzeugung von Du-plikaten aufzuzählen. In Anlehnung an [34℄ werden Verfeinerungen verwendet, die dur
hAnhängen eines weiteren Literals an die Prämisse einer Regel erzeugt werden. Die At-tribute des Instanzenraumes werden bei eins beginnend indexiert. Glei
hes gilt für dieAusprägungen eines Attributes. Ai bezei
hnet das i-te Attribut und aij die j-te Ausprä-gung des i-ten Attributes. Für Literale P ′

= (Ak = akl) und P = (Ai = aij) lässt si
heine totale Ordnung de�nieren.De�nition 18. (Totale Ordnung von Literalen)
P ′

= (Ak = akl) > P = (Ai = aij) :⇔ (k > i) oder (k = i und l > k).So ist es mögli
h, die direkten Na
hfolger einer Regel zu bestimmen.De�nition 19. (Direkte Na
hfolger einer Regel)Für eine Regel R = P1 ∧P2 ∧ · · · ∧ Pi ⇒ K sind die direkten Na
hfolger de�niert als alleRegeln R′ = P1 ∧P2 ∧ · · · ∧ Pi ∧Pk ⇒ K mit Pk > Pi. Eine Regel R̃ ist Na
hfolger einerRegel R, wenn R̃ dur
h eine Kette von direkten Na
hfolgern mit R verbunden ist.Die direkten Na
hfolger enstehen, indem an die Prämisse alle Literale angehängt wer-den, die gemäÿ der de�nierten Ordnung gröÿer sind als das letzte Literal der betra
htetenRegel. Dieser Vorgang wird mit Verfeinerung bezei
hnet. Wiederholte Anwendung derVerfeinerung liefert die weiteren Na
hfolger der Regel.So steht eine Mögli
hkeit zur Verfügung, alle Regeln strukturiert na
h ihrer Komplexitätunter Vermeidung der Erzeugung von Duplikaten aufzuzählen. Zuerst werden alle Regelnder Komplexität eins erzeugt. Alle Regeln der Komplexität zwei erhält man daraus dur
hGenerierung der direkten Na
hfolger. Dieses Vorgehen kann beliebig wiederholt werden,um Regeln mit höherer Komplexität zu erzeugen. Dabei sinkt die Coverage der Verfeine-rung im Verglei
h zur Coverage der ursprüngli
hen Regel. Dieses wird beim Pruning 5.4ausgenutzt.5.3 Su
he im HypothesenraumUm den Hypothesenraum aller Regeln sinnvoll von geringer zu hoher Komplexität zudur
hsu
hen, ist es nötig ein Kriterium zu �nden, mit dem ents
hieden werden kann,wann eine Erhöhung der Komplexität nötig ist. Eine Mögli
hkeit ist die Erhöhung vorzu-nehmen, wenn die beste im Hypothesenraum der aktuellen Komplexität gefundene Regelvon s
hle
hter Qualität ist. Es bietet si
h an, die Güte einer Regel R anhand des Nutzenund der Gröÿe des Kon�denzintervalles zu beurteilen.Im einfa
hsten Fall wird ein Mindestnutzen qmin vorgegeben. Für die beste Regel Rund die Nutzenfunktion q wurden aus einer Sti
hprobe der Gröÿe m ein empiris
herNutzen q̂(R) ges
hätzt und ein Kon�denzintervall E(R, q, δ,m) bere
hnet. Gilt q̂(R) +
E(R, q, δ,m) < qmin wird die Regel als ni
ht nützli
h eingestuft, da sie mit hoher Wahr-s
heinli
hkeit ni
ht mehr den Minimalnutzen errei
hen kann, selbst wenn der wahre Nut-zen am oberen Ende des Kon�denzintervalles liegt.40



5 Iterating GSSEine andere Mögli
hkeit beruht auf der Annahme, dass die beste Regel R ni
ht ausge-geben wird, bevor die Sti
hprobe eine groÿe Anzahl m von Beispielen umfasst. Es wirdder Wert q̂(R) − E(R, q, δ,m) bere
hnet, also die Di�erenz aus Nutzen und Kon�den-zintervall von R. Ergibt si
h dabei ein Wert kleiner oder glei
h qmin, kann dieses zumeinen dadur
h bedingt sein, dass die Regel nur wenige Beispiele abde
kt und somit dasKon�denzintervall au
h na
h vielen Beispielen no
h groÿ ist. Zum anderen besteht dieMögli
hkeit, dass die Regel zwar viele Beispiele abde
kt und das Kon�denzintervall kleinist, sie aber einen so geringen Nutzen hat, dass si
h dur
h Abziehen des Kon�denzinter-valles ein Wert kleiner oder glei
h qmin ergibt. Beide Fällen werden als Zei
hen für eineRegel mit geringem wahren Nutzen angesehen. Eine alternative Vorstellung dieses Kri-teriums ist, dass die gefundene Regel mit hoher Wahrs
heinli
hkeit einen wahren Nutzengröÿer als qmin haben muss, um nützli
h zu sein. Der s
hlimmsten Fall tritt ein, wennder wahre Nutzen am unteren Ende des Kon�denzintervalles liegt. Wird beispielsweise
qmin=0 gewählt, werden alle Regeln, die einen positiven Nutzen garantieren, als nützli
heingestuft.Desweiteren kann die Güte einer Regel nur auf Basis des ges
hätzten Nutzens unter Ver-na
hlässigung der bere
hneten Kon�denzintervalle beurteilt werden. In diesem Fall gilteine Regel R als nützli
h, falls q̂(R) > qmin ist.Als weiteres Kriterium für die Qualität einer Regel kann die Anzahl der benötigten Bei-spiele bis zur Ausgabe benutzt werden. Der GSS Algorithmus benötigt nur eine kleineSti
hprobe, wenn die guten Regeln si
h bezügli
h der Nutzenfunktion stark von dens
hle
hten unters
heiden. Im Umkehrs
hluss bedeutet eine groÿe Anzahl von Beispiele inder Sti
hprobe, dass si
h die Regeln bezügli
h des Nutzens ni
ht stark voneinander unter-s
heiden. Wä
hst die Sti
hprobengröÿe, na
hdem bereits einige Regeln gefunden wurden,bis zur Ausgabe der nä
hste Regel im Verglei
h zu vorher stark an, kann dieses so in-terpretiert werden, dass s
hon alle guten Regeln der betra
hteten Komplexität gefundensind. Die Unters
heidung von guten und s
hle
hten Regeln für vers
hiedene Datensätzeist unters
hiedli
h s
hwer. Auÿerdem kommt es pro gefundener Regel meist zu einemgewissen Anstieg der Sti
hprobengröÿe. Als Verglei
hswert wird die dur
hs
hnittli
h be-nötigte Sti
hprobengröÿe aller bisher gefundenen Regeln einer Komplexität verwendet.Die Sti
hprobengröÿe bis zur Ausgabe der nä
hsten Regel wird mit diesem Wert vergli-
hen. Wei
ht die Sti
hprobengröÿe der neuen Regel um mehr als einen gegebenen Faktor f(Beispielfaktor) von der dur
hs
hnittli
hen Sti
hprobengröÿe ab, wird die Regel als ni
htnützli
h bewertet.5.4 PruningMit einem Kriterium zur Bewertung der Nützli
hkeit einer Regel ist es mögli
h, denHypothesenraum von geringer zu hoher Komplexität zu dur
hsu
hen. Allerdings wirdder Hypothesenraum s
hon bei Regeln der Länge drei oder vier so groÿ, dass er ni
htmehr e�zient zu handhaben ist. Es ist meist ni
ht nötig alle Regeln einer bestimmtenKomplexität zu betra
hten, wenn s
hon Informationen über die Regeln einer niedrigerenKomplexität bekannt sind und ein Mindestnutzen qmin vorgegeben ist. Der Grund liegtdarin, dass dur
h die Art der Erzeugung der direkten Na
hfolger vom Nutzen einer RegelRü
ks
hlüsse auf den Nutzen ihrer direkten Na
hfolger gezogen werden können. Es istmögli
h eine obere S
hranke für den Nutzen aller direkten Na
hfolger einer Regel zu be-41



5 Iterating GSSre
hnen. Diese S
hranke gilt ni
ht nur für die direkten sondern für alle Na
hfolger. Ist siekleiner als der Mindestnutzen qmin, ist die Betra
htung der Na
hfolger ni
ht nötig. Es istzu bea
hten, dass aufgrund der Natur des GSS Algorithmus die S
hranke nur mit einervorgegebenen Wahrs
heinli
hkeit gültig ist. Der Nutzen, der Basis für die Bere
hnungist, wird aufgrund einer Sti
hprobe ges
hätzt. Es kann ni
ht garantiert werden, dass erdem wahren Nutzen entspri
ht. Im Folgenden wird bes
hrieben, wie die obere S
hrankebere
hnet werden kann.Die direkten Na
hfolger einer Regel werden erzeugt, indem ein weiteres Literal an diePrämisse angehängt wird. Dur
h diese Verfeinerung wird eine Regel spezieller. Ist R′ eindirekter Na
hfolger der Regel R, de
kt R′ nur eine Teilmenge der Beispiele ab, die von Rabgede
kt werden. Beispielsweise handelt es si
h bei der Menge der Kunden einer Bank,die älter als 65 sind und mehr als 10.000 Euro pro Monat verdienen, um eine Teilmengealler Kunden, die älter als 65 sind. Zur Verans
hauli
hung der mögli
hen Entwi
klungenbei Verfeinerung einer Regel wird eine gra�s
hen Darstellung verwendet. Eine Regel teiltdie Menge der Beispiele in vier Klassen ein. Es handelt si
h um die abgede
kten posi-tiven Beispiele (True Positives), die abgede
kten negativen Beispiele (False Positives),die ni
ht abgede
kten positiven Beispiele (False Negatives) und die ni
ht abgede
ktennegativen Beispiele (True Negatives). Der Coverage Spa
e [14℄ erlaubt den Verglei
hvers
hiedener Regeln anhand der abgede
kten positiven und negativen Beispiele. Dazuwerden die Regeln in ein zweidimensionales Koordinatensystem eingezei
hnet. Auf denbeiden A
hsen werden die abgede
kten positiven und negativen Beispiele abgetragen.
|Y+| bezei
hnet die Anzahl aller positiven Beispiele, während |Y−| die Anzahl aller nega-tiven Beispiele bezei
hnet. Jede Regel kann zwis
hen null und |Y+| positive und zwis
hennull und |Y−| negative Beispiele abde
ken. In Abbildung 5.3 ist der Coverage Spa
e füreine Trainingsmenge mit |Y+| positiven und |Y−| negativen Beispielen dargestellt. Aufder diagonalen Linie liegen alle Regeln, die glei
h viele positive und negative Beispieleabde
ken.Wie kann man Rü
ks
hlüsse vom Nutzen einer Regel auf den Nutzen der Na
hfolgerziehen? Wird eine Regel R zu einem direkten Na
hfolger R′ verfeinert, verringert si
h dieAnzahl der abgede
kten Beispiele. Daher liegen Verfeinerungen R

′ einer Regel R in dergra�s
hen Darstellung des Coverage Spa
e stets unterhalb oder links von R. In Abbil-dung 5.3 sind einige mögli
he Resultate der Verfeinerung eingezei
hnet. Es kann sowohldie Anzahl der abgede
kten positiven Beispiele als au
h die Anzahl der abgede
kten ne-gativen Beispiele kleiner werden. Für die Nutzenfunktionen A

ura
y, Weighted RelativeA

ura
y, Squared und Binomial steigt der Nutzen monoton, wenn dur
h die Verfeine-rung nur die Anzahl der abgede
kten negativen Beispiele kleiner wird [35℄. Deshalb er-rei
ht derjenige direkte Na
hfolger R
′ einer Regel R den bestmögli
hen Nutzen, der na
hder Verfeinerung keine negativen Beispiele mehr abgede
kt. In Abbildung 5.3 ist dieserPunkt mit R* gekennzei
hnet. Damit erhält man allerdings no
h ni
ht die gesu
hte obereS
hranke für den Nutzen aller Na
hfolger einer Regel. Der Nutzen wird aufgrund einerSti
hprobe ges
hätzt. Es bedarf daher der Bere
hnung eines Kon�denzintervalles um denges
hätzten Nutzen, in dem der wahre Nutzen mit vorgegebener Irrtumswahrs
heinli
heit

δ liegt. Bei optimistis
her S
hätzung ergibt si
h der beste Nutzen einer Regel, wenn derwahre Nutzen am oberen Ende des bere
hneten Kon�denzintervalles liegt. Mit R
′

opt wirdder direkte Na
hfolger einer Regel R bezei
hnet, der keine negativen Beispiele abde
kt,aber alle positiven von R abgede
kten Beispiele. Die obere S
hranke für den Nutzen der42
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Abbildung 5.3: Gra�s
he Darstellung des Coverage Spa
e zur Verdeutli
hung der mögli-
hen Resultate der Verfeinerung einer RegelNa
hfolger einer Regel R wird bere
hnet, indem die Summe aus Nutzen und Gröÿe desKon�denzintervalles1 von R
′

opt gebildet wird. Da eine obere S
hranke gesu
ht wird kannangenommen werden, dass ein sol
her direkten Na
hfolger existiert.Um die Korrektheit der S
hranke zu zeigen muss zum einen bewiesen werden, dass keindirekter Na
hfolger R
′ der Regel R existiert, für den die Summe aus Nutzen und Gröÿedes Kon�denzintervalles gröÿer ist als für R

′

opt. Zum anderen muss gezeigt werden, dassdie Summe aus Nutzen und Gröÿe des Kon�denzintervalles monoton kleiner wird, wenndur
h Verfeinerungen die Na
hfolger von R
′

opt erzeugt werden.Wie bereits erwähnt ist der Nutzen der Regel R
′

opt optimal unter allen Verfeinerungenvon R. Ebenso können die Na
hfolger von R
′

opt keinen besseren Nutzen haben, da dur
hweitere Verfeinerung nur weniger positive Beispiele abgede
kt werden. Eine gröÿere Sum-me aus Nutzen und Gröÿe des Kon�denzintervalles als für R
′

opt kann si
h daher nur füreinen Na
hfolger R
′ der Regel R ergeben, der ein gröÿeres Kon�denzintervall als R

′

opthat.Bei der Bere
hnung des Kon�denzintervalles ist zu bea
hten, dass dur
h die Annahme,dass keine negativen Beispiele mehr abgede
kt werden, die Regel R
′

opt eine Pre
isionvon eins hat. Da eine obere S
hranke gesu
ht wird und die Pre
ision ni
ht gröÿer alseins werden kann, muss sie bei der Bere
hnung des Kon�denzintervalles ni
ht mehr be-rü
ksi
htigt werden. Das hat Konsequenzen für die Nutzenfunktionen Weigted RelativeA

ura
y, Squared und Binomial, die Coverage und Bias multiplizieren. Dieses wird am1Die Gröÿe des Kon�denzintervalles bezieht si
h hier nur auf die maximal mögli
he Abwei
hung desNutzens na
h oben. Genauer müÿte man von halber Gröÿe des Kon�denzintervalles spre
hen.43



5 Iterating GSSBeispiel der Weighted Relative A

ura
y ersi
htli
h:
WRACC(r→ Y∗) := COV (r → Y∗) ·BIAS(r → Y∗)

= COV (r → Y∗) · (PREC(r → Y∗)− Pr[Y∗])

= COV (r → Y∗) · (1− Pr[Y∗]).Da die apriori Wahrs
heinli
hkeit konstant ist, genügt die Bere
hnung des Kon�denzin-tervalles für die Coverage. Die Coverage wird als Dur
hs
hnitt über eine Instanznutzen-funktion bere
hnet (Instan
e-Averaging). Bei Verwendung der entspre
henden S
hrankenergibt si
h für die Nutzenfunktionen Binomial und Squared ein besseres (kleineres) Kon�-denzintervall als mit den Standards
hranken. A

ura
y und Weighted Relative A

ura
yverwenden ohnehin diese S
hranken. Probleme bereiten Verfeinerungen, die no
h einigenegative Beispiele abde
ken. Bei sol
hen Regeln müssten aufgrund der Tatsa
he, dass diePre
ision ni
ht eins ist, die s
hle
hteren S
hranken für Binomial und Squared verwendetwerden. Dabei nimmt man allerdings eine Verfeinerung vor, die in einem s
hle
hterenNutzen resultiert als R
′

opt. Glei
hzeitig ergeben si
h wesentli
h ungenauere Kon�denz-s
hranken. Aus diesen Gründen ist die Auswertung sol
her Regeln unnötig. Somit genügtzur Klärung der Frage, ob es einen Na
hfolger R
′ der Regel R gibt, der ein gröÿeres Kon-�denzintervall als R

′

opt hat, die Betra
htung von Instan
e-Averaging Nutzenfunktionen,zu denen Coverage, A

ura
y und Weigted Relative A

ura
y gehören.Formal lautet die Frage, ob es einen von R
′

opt vers
hiedenen Na
hfolger R
′ der Regel Rgibt, so dass für eine Instan
e-Averaging Nutzenfunktion q gilt:

q(R
′

opt) + E(R
′

opt, q,m, δ) < q(R
′

) + E(R
′

, q,m, δ).Die Na
hfolger R
′ der Regel R, die in der gra�s
hen Darstellung des Coverage Spa
eunterhalb bzw. re
hts von R

′

opt liegen (Abbildung 5.3), de
ken weniger bzw. mehr Bei-spiele ab als R
′

opt. Für die betra
hteten Nutzenfunktionen stellt unabhängig davon jedesgezogene Beispiel ein Zufallsexperiment dar. Die Beispielanzahl m, auf deren Basis dasKon�denzintervall bere
hnet wird, ist daher für jeden mögli
hen Na
hfolger von R glei
h.Für geringe Beispielanzahlen m wird die Gröÿe E(m, δ) des Kon�denzintervalles in beideRi
htungen folgendermaÿen bere
hnet:
E(m, δ) =

√

1

2m
log

2

δ
.Die Gröÿe des Kon�denzintervalles hängt nur von der Anzahl gesehener Beispiele abund ist für jeden mögli
hen Na
hfolger von R glei
h. Für groÿe Beispielanzahlen m wirddie beidseitige Gröÿe des Kon�denzintervalles mit Hilfe der Normalverteilung bere
hnet,wobei z1− δ

2

das (1− δ
2 )-Quantil der Normalverteilung und sR

′ die empiris
he Standard-abwei
hung der Regel R
′ bezei
hnet:

E(m, δ) = z1− δ
2

· sR
′ .Das (1 − δ

2 )-Quantil der Normalverteilung hängt nur von δ ab und ist für alle Na
h-folger von R glei
h. Vers
hieden groÿe Kon�denzintervalle können nur aus einer unter-s
hiedli
hen Standardabwei
hung resultieren. Für Instan
e-Averaging Nutzenfunktionen44



5 Iterating GSSNutzenfunktion obere S
hrankeACC U(ACC,R,δ)=ACC(R
′

opt) + E∗(R
′

opt, ACC,m, δ)WRACC U(WRACC,R,δ)=(COV (R
′

opt) + E∗(R
′

opt, COV,m, δ)) · (1− Pr[Y∗])SQUARED U(SQUARED,R,δ)=(COV (R
′

opt) + E∗(R
′

opt, COV,m, δ))2 · (1− Pr[Y∗])BINOMIAL U(BINOMIAL,R,δ)=√COV (R
′

opt) + E∗(R
′

opt, COV,m, δ) · (1− Pr[Y∗])Tabelle 5.1: Obere S
hranken für vers
hiedene Nutzenfunktionenwie A

ura
y und Weighted Relative A

ura
y, die als Dur
hs
hnitt der Werte einer In-stanznutzenfunktion qinst de�niert sind, wird die empiris
he Standardabwei
hung sR
′ desNutzens einer Regel R

′ bere
hnet als:
1

m

√

√

√

√

m
∑

i=1

(qinst(h, xi)− q̂(h,Qm))2.Wiederum ist die Zahl m der Beispiele für alle Na
hfolger glei
h. Unters
hiede in der Stan-dardabwei
hung ergeben si
h dur
h die individuellen Werte der Instanznutzenfunktion.Sie nimmt die Werte null oder eins an. Die empiris
he Standardabwei
hung wird maxi-miert, wenn qinst für eine Hälfte der Beispiele den Wert null annimmt und für die andereden Wert eins. Der maximale Wert beträgt 1
2
√

m
. Dur
h die Verfeinerung einer Regel R zueinem Na
hfolger R

′ , verändern si
h für einige qinst die Werte. Die Standardabwei
hungwird maximal für den Na
hfolger R
′ , bei dem die Anzahl der Instanznutzenfunktionenmit qinst = 1 am nä
hsten an m

2 liegt. Dieses muss ni
ht zwangsläu�g für R
′

opt der Fallsein. Daher kann es einen direkten Na
hfolger R
′ der Regel R geben, der ein gröÿeresKon�denzintervall hat als R

′

opt. Auÿerdem kann auf diese Weise ni
ht garantiert werden,dass die Summe von Nutzen und Gröÿe des Kon�denzintervalles bei weiterer Verfeine-rung von R
′

opt monoton abnimmt. Um eine konservative obere S
hranke zu erhalten, kanndeshalb bei der Bere
hnung des Kon�denzintervalles von R
′

opt die maximale Standard-abwei
hung 1
2
√

m
benutzt werden.Bezei
hnet E∗(R
′

opt, q,m, δ) das Kon�denzintervall, dass man bei Verwendung der ma-ximalen Standardabwei
hung für gegebenes δ und die Nutzenfunktion q erhält, ergebensi
h die in Tabelle 5.1 angegebenen oberen S
hranken.5.5 AlgorithmusDer Iterating GSS Algorithmus verwendet alle in den obigen Abs
hnitten vorgestelltenKonzepte. Der Hypothesenraum aller Regeln wird von geringer zu hoher Komplexität45



5 Iterating GSSdur
hsu
ht. Es werden zunä
hst alle nützli
hen Regeln der Länge eins bestimmt. ZurBeurteilung der Nützli
hkeit einer Regel der aktuellen Komplexität wird eines der Kri-terien aus Kapitel 5.3 verwendet. Wird eine Regel gefunden, die ni
ht nützli
h gemäÿdieses Kriteriums ist, erfolgt eine Erhöhung der Komplexität. Die Anzahl der erzeugtenRegeln wird dur
h den Einsatz von Pruning kontrolliert. Dieses Vorgehen wird bis zueiner gegebenen maximalen Komplexität wiederholt.Der Iterating GSS Algorithmus ist mit den grundlegenden Parametern in Abbildung 5.5angegeben. Die Notation lehnt si
h stark an den in [24℄ verwendeten Pseudo
ode an. FürZuweisungen wird das Symbol �←� benutzt, Methoden- und Funktionsnamen werdenin Groÿbu
hstaben, Anweisungen in fetten Bu
hstaben notiert. Für Verglei
he und dievier Grundre
henarten �nden die mathematis
hen Standardsymbole Verwendung. EineÜbersi
ht der für den Iterating GSS Algorithmus verwendeten Notationen be�ndet si
hin Anhang A. Bei den Datentypen und -strukturen Boolean, Integer, Double, Menge undListe wird vorausgesetzt, dass sie zusammen mit den mögli
hen Operationen bekanntsind. Die Datenstruktur Resultat verwaltet eine Regel inklusive Nutzen sowie Kon�-denzintervall und erlaubt den Zugri� auf die einzelnen Bestandteile. Diese und andereverwendete Datenstrukturen werden genauer in Kapitel 5.7 bes
hrieben. Eine Übersi
htder Datentypen und -strukturen ggf. unter Angabe der mögli
hen Operationen ist in An-hang B dargestellt. Bei den Datenstrukturen Menge und Liste wird stets der enthalteneDatentyp angegeben. Der Algorithmus erhält als Eingabe zunä
hst den InstanzenraumX, die Trainingsmenge T von Beispielen und die Nutzenfunktion q. Dabei handelt es si
hum eine der Funktionen Weighted Relative A

ura
y, A

ura
y, Squared und Binomial.Desweiteren geben δ, ǫ und qp
min die Irrtumswahrs
heinli
hkeit, den maximal zulässigenFehler und den Minimalnutzen an, den eine Regel haben muss, um in die Lösung aufge-nommen zu werden. Die Anzahl von Regeln in der Lösung wird dur
h den Parameter kangegeben. Der Eingabeparameter cstart gibt die Komplexität der Regeln zu Beginn an.Der initiale Hypothesenraum besteht aus allen Regeln, deren Komplexität kleiner oderglei
h cmin ist. Mit cmax wird die maximale Komplexität angegeben, die Regeln habenkönnen. Um zu ents
heiden, wann der Algorithmus die Komplexität erhöht, benötigt erein Kriterium, um die Qualität einzelner Regeln bewerten zu können. Der Eingabepara-meter α bestimmt wel
hes Kriterium benutzt wird. Bei qu

min und f handelt es si
h umdie Parameter Mindestnutzen und Beispielfaktor, die zur Bewertung der Qualität einerRegel benötigt werden (Kapitel 5.3). Zusätzli
h geben β die S
hrittgröÿe für den GSSAlgorithmus und γ die Anzahl von Beispielen an, die eine Regel abde
ken muss, bevor dieApproximation dur
h die Normalverteilung benutzt wird. S
hlieÿli
h legt der Parameter
ω fest, ob die Verwerfungsmethode oder die Beispielgewi
hte verwendet werden.Zu Beginn des Algorithmus werden für alle Beispiele x die Gewi
hte w(x) mit eins in-itialisiert, da zunä
hst alle Beispiele glei
hverteilt gezogen werden. Der initiale Hypo-thesenraum wird gemäÿ dem Eingabeparameter cstart erzeugt und die in der Variable
cakt gespei
herte aktuelle Komplexität auf cstart gesetzt. Mit der S
hleife in S
hritt 3 be-ginnt das zentrale Element des Algorithmus. Die verbleibende Irrtumswahrs
heinli
keitwird immer glei
hmäÿig auf alle verbleibenden Iterationen aufgeteilt. Der für die aktuelleIteration zur Verfügung stehende Teil wird im Verhältnis zwei zu ein Drittel auf die Va-riablen δgss und deltap aufgeteilt. Die verbleibende Irrtumswahrs
heinli
hkeit wird in derVariablen δ verwaltet und um deltagss und deltap verringert. Dann wird mit dem GSSAlgorithmus die beste Regel für die aktuelle Verteilung unter Verwendung der Irrtums-46



5 Iterating GSSEingabe:1. X: Instanzenraum; T: Trainingsmenge; q: Nutzenfunktion2. δ, ǫ, qp
min,qu

min, f : Double3. k, cstart, cmax, α, β, γ: Integer; ω:BooleanAusgabe: Die approximativ k-besten gemäÿ Knowledge-Based Sampling unabhängigenRegeln mit Maximalfehler ǫ und Kon�denz 1− δLokale Variablen:1. M,M′: Menge<Regel>; N : Menge<Resultat>2. S: Resultat3. δgss, δp: DoubleAlgorithmus:1. for x ∈ T do w(x)← 1.2. ADD-ALL(M,GENERATE-RULES (cstart,X))3. cakt ← cstart4. for i ← 0 to k doa) δgss ← 2·δ
3·(k−i)b) δp ← δ

3·(k−i)
) δ ← δ − δgss − δpd) S ← GSS(M, T, 1, q, δgss, ǫ, β, γ, ω)e) if (IS-USEFUL (S,N , α, qu
min, f)) theni. ADD(N ,S)ii. for (x ∈ T ) do w(x)← w(x) · LIFT (S, x)−1iii. if (ω = false) thenA. w∗ = max {w(x)|x ∈ T}B. for (x ∈ T ) do w(x)← w(x) · w(x)−1iv. δ = δ + δpf) elsei. if (cakt = cmax) then breakii. ADD-ALL(M′,PRUNE-RULES (M, qp

min, δp))iii. ADD-ALL(M,GENERATE-SUCCESSORS (M′))iv. cakt ← cakt + 15. Ausgabe NAbbildung 5.4: Der Iterating Generi
 Sequential Sampling Algorithmus47



5 Iterating GSSwahrs
heinli
keit δgss bestimmt und zusammen mit Nutzen und Kon�denzintervall imResultat S gespei
hert. Ist die Qualität der Regel für das gewählte Beurteilungskriteri-um ho
h genug, wird S der Lösung hinzugefügt. Ans
hlieÿend wird jedes Beispielgewi
htw(x) dur
h den Lift der Regel dividiert. Falls die Verwerfungsmethode benutzt wird, er-folgt die Normierung der Gewi
hte mit dem Maximalgewi
ht w∗. Da si
h die Komplexitätni
ht erhöht, erfolgt kein Pruning. Die hierfür vorgesehene Irrtumswahrs
heinli
hkeit δpwird δ hinzugefügt und steht in der nä
hsten Iteration wieder zur Verfügung. Ist die Qua-lität zu s
hle
ht erfolgt eine Erhöhung der Komplexität, falls no
h ni
ht die gröÿtmög-li
he Komplexität cmax errei
ht ist. Dazu werden zunä
hst per Pruning alle Regeln ausdem aktuellen Hypothesenraum entfernt, deren Na
hfolger ni
ht mehr den Minimalnut-zen qp
min errei
hen können. Aus den verbliebenen Regeln werden die der nä
hstgröÿerenKomplexität erzeugt und die Variable cakt um eins erhöht. Der Algorithmus terminiert,wenn alle k Iterationen gema
ht wurden oder eine Regel der Komplexität cmax gefundenwurde, deren Qualität ni
ht ho
h genug ist. Als Ausgabe liefert er einen Ensembleklas-si�kator, der gemäÿ dem in Kapitel 4.2.4 bes
hriebenen Verfahren aus den gefundenenRegeln erzeugt wurde. Der verwendete GSS Algorithmus wird um die in Kapitel 5.1 ange-spro
henen Aspekte modi�ziert. Als Parameter erhält er zusätzli
h den Hypothesenraumder aktuellen Komplexität und dur
h γ die Angabe, ab wel
her Anzahl von abgede
ktenBeispielen für eine Regel die Normalverteilungsapproximation verwendet wird (5.1.3).Desweiteren gibt der Parameter ω an, ob die unnormierten Gewi
hte verwendet werdenoder die Verwerfungsmethode (5.1.1). Dur
h β wird die Beispielanzahl festgelegt na
hder GSS Algorithmus jeweils versu
ht, Regeln frühzeitig als Lösung auszugeben oder zuverwerfen.Desweiteren muss auf die Aufteilung der Irrtumswahrs
heinli
hkeit auf Pruning und denGSS Algorithmus eingegangen werden. Beim Pruning wird der wahre Nutzen aller Regelnder aktuellen Komplexität auf Basis des na
h einer bestimmten Beispielanzahl empiris
hbeoba
hteten Nutzen ges
hätzt. Aufgrund dieser S
hätzung können Regeln verworfenwerden, weil sie so s
hle
ht sind, dass es ni
ht mehr nötig ist ihre Na
hfolger zu be-tra
hten. Um die Irrtumswahrs
heinli
hkeit δ einzuhalten, ist nötig einen Teil davon zuverwenden, um ein Kon�denzintervall um den ges
hätzten Nutzen zu bere
hnen, in demder wahre Nutzen der Regel liegt. Einerseits ist wi
htig hierfür viel von der Irrtumswahr-s
heinli
hkeit zu verwenden, da auf diese Weise die Bere
hnung der Kon�denzintervallegenauer ist. Es können mehr s
hle
hte Regeln verworfen werden, wodur
h si
h der Hy-pothesenraum und die Laufzeit verkleinern. Andererseits steht das verbrau
hte δ ni
htdem GSS Algorithmus zur Verfügung. Dieser verwendet das gegebene δ sowohl innerhalbder S
hleife in S
hritt 3, um frühzeitig Hypothesen zu verwerfen oder auszugeben alsau
h für die Terminierungsbedingung am Ende dieses S
hrittes (Tabelle 4.1). Daher wirdfür das Pruning ein Drittel der verbleibenden Irrtumswahrs
heinli
hkeit zur Verfügunggestellt, d.h. jeder der drei Vorgänge erhält in jeder Iteration ein Drittel des restli
hen

δ. Aus der bereits in Kapitel 4.1.2 verwendeten Booles
hen Unglei
hung folgt, dass beidieser Vorgehensweise die maximale Irrtumswahrs
heinli
hkeit von δ ni
ht übers
hrittenwird.In der Regel wird weniger als ein Drittel der gesamten Irrtumswahrs
heinli
hkeit für dasPruning verwendet, da ni
ht in jeder Iteration eine Erhöhung der Komplexität statt-�ndet. In diesem Fall wird der reservierte Anteil δp der Irrtumswahrs
heinli
hkeit vomIterating GSS Algorithmus dem verbleibenden δ hinzugefügt.48



5 Iterating GSSDer Iterating GSS Algorithmus wurde für die Lernumgebung YALE implementiert [21℄.Eine Übersi
ht über alle Parameter be�ndet si
h in Anhang C.Abs
hlieÿend soll auf die Mögli
hkeit eingegangen werden, den Iterating GSS Algorith-mus zur Verarbeitung von Datenströmen einzusetzen (Streaming). Man spri
ht von einemDatenstrom, falls die Trainingsdaten ni
ht als Ganzes (Bat
h) vorliegen, sondern die Da-ten über einen längeren Zeitraum gesammelt werden. Dem Lernalgorithmus werden dieBeispiele nur sequentiell zur Verfügung gestellt. Dabei ist ni
ht mögli
h im Voraus zubestimmen, wann und ob der Datenstrom endet. Ein Beispiel für einen Datenstrom sinddie an den Kassen von Supermärkten erfassten Daten über die Einkäufe der Kunden.Es handelt si
h dabei um einen kontinuierli
hen Datenstrom mit Informationen über dasKaufverhalten der Kunden. Für den Betreiber des Supermarktes sind die Informationenin diesem Datenstrom für die Planung seines Sortiments von Interesse. Eine S
hwierigkeitim Umgang mit Datenströmen besteht in der Bestimmung der Beispielanzahl, na
h dervom Lernalgorithmus ein Modell ausgeben werden kann.Obwohl der Iterating GSS Algorithmus in der jetzigen Version die gesamte Trainingsmen-ge einliest, arbeitet er implizit mit einem Datenstrom. Die Beispiele werden sequentiellverarbeitet und der Algorithmus bestimmt, wann bei gegebener Irrtumswahrs
heinli
h-keit δ und maximalem Fehler ǫ genug Beispiele verarbeitet wurden, um eine Regel alsLösung auszugeben. Der Algorithmus kann lei
ht für die direkte Verwendung eines Da-tenstromes angepasst werden. Liegt der gesamte Datensatz vor, kann die apriori Wahr-s
heinli
hkeit für die positive Klasse bere
hnet werden. Da diese bei direkter Verwendungeines Datenstromes ni
ht bekannt ist, muss sie aufgrund der bisher gesehenen Beispie-le unter Verwendung eines Teiles der Irrtumswahrs
heinli
hkeit ges
hätzt werden. Dazukann die Hoe�ding-Unglei
hung eingesetzt werden.5.6 Variationen des Iterating GSS AlgorithmusNeben den bereits vorgestellten Variationsmögli
hkeiten verfügt der Iterating GSS An-gorithmus über eine Reihe weiterer, auf die in diesem Abs
hnitt eingegangen wird.Überanpassung ist ein bekanntes Problem im Mas
hinellen Lernen. Man spri
ht vonÜberanpassung an die Trainingsdaten, wenn der Lernalgorithmus ein Modell �ndet, dasan zufällige Fluktuationen oder Beispiele mit fals
hem Wert für das Zielattribut ange-passt ist. Ein Grund für fehlerhafte Beispiele sind Fehler bei der Erhebung oder inkor-rekte Eingabe der Trainingsdaten. Mit zunehmender Komplexität der Hypothesen istmögli
h, immer feinere Muster in den Daten zu �nden. In der statistis
hen Lerntheoriewurde gezeigt, dass ein Zusammenhang zwis
hen der Gefahr für eine Überanpassung andie Trainingsdaten und der Komplexität des verwendeten Hypothesenraumes besteht.Dur
h den Einsatz von Knowledge-Based Sampling entfernt der Iterating GSS Algorith-mus na
h jeder Iteration eine Regel bzw. die Korrelation zwis
hen den Vorhersagen undden tatsä
hli
hen Werten des Zielattributes aus den Daten. Wurden na
h vielen Itera-tionen die besten Regeln aus den Daten entfernt, besteht verstärkt die Gefahr Regelnzu �nden, die nur zufällige S
hwankungen in den Daten wiedergeben. Dur
h die Erhö-hung der Komplexität wird die Gefahr der Überanpassung verstärkt. Die NutzenfunktionBinomial (Kapitel 2.4) basiert auf einem Signi�kanztest, d.h. sie ist für Überanpassungweniger anfällig als andere Nutzenfunktionen. Es bietet si
h an, statt einer Erhöhungder Komplexität zunä
hst von der bisherigen Nutzenfunktion auf Binomial zu we
hseln.49



5 Iterating GSSEs ist vorteilhaft, Binomial ni
ht ab der ersten Iteration einzusetzen, weil die Laufzeitbei Verwendung dieser Nutzenfunktion lang ist. Die Kon�denzintervalle und die maximalbenötigte Beispielanzahl bis zur Terminierung des GSS Algorithmus sind bei Binomialwesentli
h gröÿer als bei den anderen Nutzenfunktionen. Es bietet si
h die Kombinati-on von Weighted Relative A

ura
y oder A

ura
y mit Binomial an, weil in den frü-hen Iterationen die Gefahr für eine Überanpassung gering ist. Die Kon�denzintervalleund maximal benötigten Beispielanzahlen für A

ura
y und Weighted Relative A

ura
ysind kleiner als die von Binomial. Es ist sinnvoll, in den frühen Iterationen mit geringerGefahr der Überanpassung die gezielteren Nutzenfunktion einzusetzen und in den späte-ren Iterationen auf Binomial zu we
hseln, um eine Überanpassung zu vermeiden. In dendur
hgeführten Experimenten wurde dieses veri�ziert 6.2.Eine weitere Variationsmögli
hkeit besteht darin, für jede Komplexität einen erweitertenHypothesenraum zu betra
hten. Die Subgruppenentde
kung bedarf der Wahl einer inter-essierenden Klasse Y+ des Zielattributes. Der Hypothesenraum besteht aus allen Regelnder Form r → Y+ und kann Subgruppen �nden, in denen der Anteil an positiven Beispie-len gegenüber der gesamten Trainingsmenge erhöht ist. Subgruppen, in denen negativeBeispiele überrepräsentiert sind, können nur indirekt gefunden werden. Als Beispiel be-tra
hte man ein Attribut mit zwei Ausprägungen. Anhand der beiden Ausprägungen desAttributes lässt si
h die Menge der Beispiele in zwei Klassen partitionieren. Sind in dereinen Klasse die negativen Beispiele überrepräsentiert, bedeutet das zuglei
h, dass inder anderen Klasse die positiven Beispiele überrepräsentiert sind. Das indirekte �ndenvon Subgruppen wird s
hwerer, je mehr Ausprägungen ein Attribut hat. Da die Beispiel-menge in mehr als zwei Klassen partitioniert ist, kann eine starke Überrepräsentationvon negativen Beispielen in einer Klasse von mehreren lei
hten Überrepräsentationen derpositiven Beispiele in den anderen Klassen resultieren. Der Iterating GSS Algorithmusbietet daher die Option au
h alle Hypothesen der Form r → Y− zu generieren, wodur
hmögli
h ist, Subgruppen mit groÿem Anteil von negativen Beispielen direkt zu �nden.Desweiteren ist mögli
h, die Terminierungsbedingung zu verändern. Normalerweie ter-miniert der Iterating GSS Algorithmus, wenn er eine Regel mit der maximal mögli
henKomplexität �ndet, die ni
ht als nützli
h eingestuft wird. Es ist mögli
h, diese Terminie-rungsbedingung auÿer Kraft zu setzen und eine feste Anzahl von Iterationen vorzugeben,die in jedem Fall dur
hgeführt werden.Speziell für die Subgruppenentde
kung können die Beispielgewi
hte für jede Komplexi-tätsstufe wieder mit eins initialisiert werden. Der Iterating GSS Algorithmus beginnt dieSubgruppenentde
kung meist mit einer geringen Komplexität, z.B. mit allen Regeln derLänge eins. Dur
h die Veränderung der Verteilung na
h jeder Iteration können Musterin den Daten, die nur mit einer höheren Komplexität darzustellen sind, zerstört werden.Man betra
hte das Beispiel einer Subgruppe, die si
h dur
h eine Regel mit zwei Prämissendargestellen läÿt. Diese ist in den Daten ni
ht zu �nden, wenn die den zwei Prämissenentspre
henden Regeln der Länge eins gefunden und aus den Daten entfernt wurden.Ist man nur an der Entde
kung von Subgruppen interessiert, kann es sinnvoll sein, dieGewi
hte na
h Erhöhung der Komplexität wieder auf eins zu setzen. Eine Kombinationder gefundenen Subgruppen bzw. Regeln zu einem Ensemble gemäÿ dem in Kapitel 4.2.4vorgestellten Verfahren ist ni
ht mehr mögli
h.Eine Übersi
ht über alle Parameter zur Wahl der zu verwendenden Variante des IteratingGSS Algorithmus be�ndet si
h in Anhang C.50



5 Iterating GSS
5.7 Implementierung der HilfsmethodenNeben den primitiven Datentypen Boolean, Double und Integer sowie den bekanntenDatenstrukturen Menge und Liste wurden für den Iterating GSS Algorithmus die Da-tenstrukturen Regel, Resultat und Nutzen implementiert. Bevor auf die Hilfsmethoden,die vom Iterating GSS Algorithmus zur Dur
hsu
hung des Hypothesenraumes benutztwerden eingegangen wird, erfolgt eine Bes
hreibung dieser drei Datenstrukturen. EineÜbersi
ht aller Datenstrukturen und mögli
hen Operationen be�ndet si
h in Anhang B.Eine Regel aus konjunktiv verknüpften Literalen wird von der glei
hnamigen Datenstruk-tur repräsentiert. Sie verwaltet das abgede
kte und das korrekt vorhergesagte Beispielge-wi
ht und stellt Methoden zum Umgang mit Regeln zur Verfügung. Insbesondere bietetsie die Mögli
hkeit, die direkten Na
hfolger einer Regel zu erzeugen. Sie spielt daher einewi
htige Rolle bei der Generierung des Hypothesenraumes. An einigen Stellen des Itera-ting GSS Algorithmus ist es nötig, auf Resultate des GSS Algorithmus zurü
kzugreifen.Die Datenstruktur Resultat verwaltet eine Regel und die zugehörigen Statistiken wie Nut-zen, Gröÿe des Kon�denzintervalles und benötigte Sti
hprobengröÿe bis zur Ausgabe. Ab-s
hlieÿend wird no
h auf die Datenstruktur Nutzen eingegangen. Um sie zu bes
hreiben,werden Begri�e aus der Objektorientierten Programmierung [6℄ verwendet. Es handeltsi
h um einen abstrakten Datentyp, der als Superklasse für die Implementierung der mitabgeleiteten Klassen bezei
hneten konkreten Nutzenfunktionen wie Weighted RelativeA

ura
y oder A

ura
y dient. Die abgeleiteten Klassen müssen die von der Superklas-se Nutzen vorges
hriebenen Methoden zur Bere
hnung von Nutzen, Kon�denzintervallund der für das Pruning benötigten oberen S
hranke implementieren. Zur Laufzeit wirddie Methode der konkreten Nutzenfunktion ausgeführt. Die Methoden müssen für einegegebene Regel als Rü
kgabe die für die konkrete Nutzenfunktion korrekten Werte vonNutzen, Kon�denzintervall und oberer S
hranke liefern. Die Methode zur Bere
hnung deroberen S
hranke benötigt zusätzli
h eine maximale Irrtumswahrs
heinli
hkeit als Para-meter.5.7.1 Methoden zur Erzeugung und Dur
hsu
hung des HypothesenraumesIn GENERATE-RULES bzw. GENERATE-SUCCESSORS wird die Methode REFINEder Datenstruktur Regel eingesetzt, um Regeln zu generieren bzw. die direkten Na
hfolgerzu erzeugen. Sie sind in den Abbildungen 5.5 und 5.6 angegeben. In der GENERATE-RULES -Methode werden im ersten S
hritt alle Regeln der Komplexität eins erzeugt.Solange die maximale initiale Komplexität cstart ni
ht errei
ht ist, werden alle Regelneiner als Queue fungierenden Liste hinzugefügt. Als Rü
kgabewert wird die Menge allerRegeln geliefert, die eine Komplexität von cstart oder geringer hat. Die GENERATE-SUCCESSORS -Methode erzeugt aus einer gegebenen Liste von Regeln deren direkteNa
hfolger.Die Methode IS-USEFUL benutzt die in der Datenstruktur Resultat gespei
herten Sta-tistiken einer Regel, um deren Nützli
hkeit zu bewerten. Sie ist in Abbildung 5.7 bes
hrie-ben. Zur Bewertung der Nützli
hkeit einer Regel wird eines der in Kapitel 5.3 bes
hrie-benen Kriterien verwendet. Die Kriterien werden über einen Index selektiert (Tabelle51



5 Iterating GSS

GENERATE-RULES (cstart,X)Parameter:1. cmax: Integer2. X: InstanzenraumRü
kgabewert: Menge aller Regeln, deren Länge cstart beträgt oder kürzer ist.Lokale Variablen:1. L: Liste<Regel>2. M: Menge<Regel>3. R: RegelAlgorithmus:1. APPEND-ALL(L, {R|LENGTH(R) = 1})2. while (L 6= ∅) doa) R ← REMOVE-FIRST(L)b) ADD(M,R)
) if (LENGTH(R) < cstart) then APPEND-ALL(L,REFINE(R))3. returnMAbbildung 5.5: Die GENERATE-RULES-Methode
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5 Iterating GSSGENERATE-SUCCESSORS (L)Parameter:1. L: Liste<Regel>Rü
kgabewert: Menge aller Regeln, die direkte Na
hfolger der Regeln in L sind.Lokale Variablen:1. M: Menge<Regel>2. R: RegelAlgorithmus:1. while (L 6= ∅) doa) R ← REMOVE-FIRST(L)b) ADD-ALL(M,REFINE(R))2. returnMAbbildung 5.6: Die GENERATE-SUCCESSORS-MethodeName des Kriteriums Bes
hreibung Indexs
hle
htester Nutzen Verglei
ht den wahren Nutzen im 0s
hle
htesten Fall mit dem Mindestnutzenbester Nutzen Verglei
ht den wahren Nutzen im besten Fall 1mit dem MindestnutzenNutzen Verglei
ht den ges
hätzten Nutzen 2mit dem MindestnutzenBeispielanzahl Verglei
ht die benötigte Beispielanzahl 3der letzten gefundenen Regelmit der dur
hs
hnittli
h benötigten BeispielanzahlTabelle 5.2: Bewertungskriterien der IS-USEFUL-Methode5.2). Die Güte einer Regel kann anhand des s
hle
htesten oder besten mögli
hen wahrenNutzens bewertet werden, der bei ges
hätztem Nutzen und zugehörigem Kon�denzinter-vall mögli
h ist. Au
h besteht die Mögli
hkeit, das Kon�denzintervall zu verna
hlässigenund auss
hlieÿli
h den ges
hätzten Nutzen zu verwenden. Desweiteren kann die benötig-te Beispielanzahl bis zur Ausgabe dur
h den GSS Algorithmus als Kriterium eingesetztwerden. Ist die Anzahl um einen gegebenen Faktor f gröÿer als die bisher dur
hs
hnittli
hbenötigte Beispielanzahl bis zur Ausgabe, wird die Regel als ni
ht nützli
h eingestuft.5.7.2 PruningDie Hilfsmethode PRUNE-RULES zum Verwerfen von Regeln, deren direkte Na
hfol-ger auf der nä
hsthöheren Komplexitätsstufe mit hoher Wahrs
heinli
hkeit keinen guten53



5 Iterating GSS
IS-USEFUL (S,M, α, qmin, f)Parameter:1. S: Resultat2. M: Menge<Resultat>3. α: Integer; f, qmin: DoubleRü
kgabewert: Booles
her Wert, der angibt, ob die Regel gemäÿ des gegebenen Be-wertungskriteriums α nützli
h ist.Lokale Variablen:1. b: Boolean; 
: Integer; d: Double2. S ′: ResultatAlgorithmus:1. b← false2. 
ase α = 0a) if (GET-UTIL(S)-GET-CONF(S)>qmin) then b← true3. 
ase α = 1a) if (GET-UTIL(S)+GET-CONF(S)>qmin) then b← true4. 
ase α = 2a) for (S ′ ∈M) do c← c+GET-NEEDED-EXAMPLES(S ′)b) d← c÷ SIZE(M)
) if (GET-NEEDED-EXAMPLES(S)<d · f) then b← true5. return bAbbildung 5.7: Die IS-USEFUL-Methode
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5 Iterating GSS

PRUNE-RULES (L, qmin, δp)Parameter:1. L: Liste<Regel>2. qmin: Integer; δp: DoubleRü
kgabewert: Menge von Regeln, die den minimalen Nutzen qmin errei
hen.Lokale Variablen:1. M: Menge<Regel>2. R: Regel3. u: DoubleAlgorithmus:1. while (L 6= ∅) doa) R ← REMOVE-FIRST(L)b) u ← GET-UPPER-BOUND(R, δp

SIZE(L))
) if (u ≥ qmin) then ADD(M,R)2. returnMAbbildung 5.8: Die PRUNE-RULES-Methode
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5 Iterating GSSNutzen haben, ist in Tabelle 5.8 dargestellt. Die Methode erhält als Parameter eine Listevon Resultaten, den Minimalnutzen qmin sowie die zur Verfügung stehende Irrtumswahr-s
heinli
hkeit δp. Zentral ist die Methode GET-UPPER-BOUND der Datenstruktur Nut-zen, die für jede verwendete Nutzenfunktion separat zu implementieren ist. Sie bere
hneteine obere S
hranke für den Nutzen einer Regel gemäÿ dem in Kapitel 5.4 angegebenenVerfahren. Es werden alle Regeln dur
hlaufen und jeweils eine obere S
hranke bere
h-net. Daher ist die zur Verfügung stehende Irrtumswahrs
heinli
hkeit δp auf alle Regelnaufzuteilen. Als Rü
kgabewert liefert die Methode die Menge der Regeln, deren obereS
hranke gröÿer ist als qmin.
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6 ExperimenteIn diesem Kapitel wird zunä
hst anhand von synthetis
hen Datensätzen die Eignung desIterating GSS Algorithmus für die Lernaufgaben Subgruppenentde
kung und Konzept-lernen aus Beispielen getestet. Zur Generierung von synthetis
hen Datensätzen wurdeder BiasedExampleGenerator eingesetzt 6.1.1. Na
h der Anwendung auf synthetis
henDaten, erfolgte die Messung der Performanz des Algorithmus auf einigen groÿen realenDatensätze, indem die gefundenen Ergebnisse mit denen einiger anderen Lernalgorithmenvergli
hen wurden.6.1 Experimente mit synthetis
hen Datensätzen6.1.1 Der BiasedExampleGenerator OperatorZur Generierung von synthetis
hen Datensätzen wurde der Operator BiasedExampleGe-nerator entworfen und für die Lernumgebung YALE [21℄ implementiert. Er ermögli
htDatensätze zu generieren und gezielt Muster einzubauen. Zentrales Element des Opera-tors ist der BiasTree. Er gibt die bedingte Wahrs
heinli
hkeit für das Auftreten einesbestimmten Beispieles in Form eines Ents
heidungsbaumes an. In Abbildung 6.1 ist eineinfa
her BiasTree dargestellt. Die Knoten des Baumes sind mit den Namen der Attribu-te A1, A2 und A3 bes
hriftet, die jeweils zehn Ausprägungen haben. Für jeden Knoten isteine Verteilung angegeben, die festlegt mit wel
her Wahrs
heinli
hkeit die Ausprägungendes Attributes bzw. die entspre
henden Indizes1 auftreten. Die mit Zahlen bes
hriftetenvon einem Knoten ausgehenden Kanten geben an, bei wel
her Ausprägung des Attributeszum nä
hst tieferen Knoten verzweigt wird.Jedes Beispiel wird zunä
hst zufällig erzeugt, d.h. für alle Attribute hat jede Ausprä-gung die glei
he Wahrs
heinli
hkeit gezogen zu werden. Dana
h dur
hläuft das Beispiel1Hat ein Attribut |Ai| Ausprägungen, werden diese von 0 bis |Ai| − 1 dur
hnummeriert.
A1

A2

1
A3

2Attribut Verteilung über die Ausprägungen
A1 0.1 0.1 0.2 0.1 0.1 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
A2 0.1 0.1 0.2 0.1 0.1 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
A3 0.1 0.2 0.1 0.1 0.1 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1Abbildung 6.1: Einfa
hes Beispiel für einen BiasTree57



6 Experimente
A1Attribut Verteilung über die Ausprägungen

A1 0.05 0.05 0.2 0.2 0.1 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
A2Attribut Verteilung über die Ausprägungen

A2 0.2 0.2 0.1 0.05 0.05 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
A1

L1

2
L2

3Attribut Verteilung über die Ausprägungen
A1 keine neue Verteilung
L1 0.3 0.7
L2 0.4 0.6

A2

L3

0
L4

1Attribut Verteilung über die Ausprägungen
A2 keine neue Verteilung
L3 0.6 0.4
L4 0.5 0.5Abbildung 6.2: Menge von mehreren BiasTrees, die zunä
hst die Verteilung der Ausprä-gungen der Attribute angeben und dann Bedingungen für die Ausprägung des Zielattri-butes formulieren.
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6 Experimenteden BiasTree. An jedem Knoten wird die Ausprägung des entspre
henden Attributesgemäÿ der angegebenen Verteilung neu ausgewürfelt. Entspri
ht der Index der Ausprä-gung dem an einer von diesem Knoten ausgehenden Kante notierten Index, wird in denentspre
henden Knoten verzweigt. Ansonsten wird der Dur
hlauf dur
h den BiasTree ab-gebro
hen. Wurde für ein Beispiel aufgrund der Verteilung im Wurzelknoten für Attribut
A1 die Ausprägung 2 ausgewürfelt, wird in den mit A3 bes
hrifteten Knoten verzweigt.Hier wird gemäÿ der gegebenen Verteilung die Ausprägung von A3 für das betra
hteteBeispiel bestimmt, bevor der Dur
hlauf dur
h den BiasTree beendet wird.Es ist mögli
h mehrere BiasTrees anzugeben, die der Reihe na
h abgearbeitet werden.Desweiteren ist ni
ht nötig, für jeden Knoten eine Verteilung anzugeben. Ist für einenKnoten keine Verteilung vorhanden, wird die Ausprägung des betra
hteten Attributesfür das Beispiel ni
ht neu ausgewürfelt. Stattdessen wird die bisherige Ausprägung bei-behalten und benutzt, um zum nä
hst tieferen Knoten innerhalb des BiasTrees zu ver-zweigen, falls dieser vorhanden ist. Da jedes Beispiel zufällig initialisiert wurde, ist eineAusprägung immer vorhanden. Es bietet si
h an, zunä
hst mit mehreren BiasTrees, dienur aus einem Knoten bestehen (entarteter BiasTree), die Verteilung der Ausprägungender Attribute anzugeben. Dana
h können mit weiteren BiasTrees Bedingungen über dieAusprägung des Zielattributes formuliert werden. In Abbildung 6.2 ist ein Beispiel dar-gestellt. Zunä
hst werden die Wahrs
heinli
hkeiten für die jeweils zehn Ausprägungender Attribute A1 und A2 angegeben. Dana
h erfolgen Angaben über die Verteilung derbeiden Ausprägungen des mit L bezei
hneten Zielattributes in zwei weitern BiasTrees.Während mit den Bes
hriftungen A1 und A2 unters
hiedli
he Attribute bezei
hnet wer-den, stehen L1 bis L4 für das selbe Attribut, wobei jeweils eine unters
hiedli
he Verteilungzur Bestimmung der Ausprägung benutzt wird. Da die BiasTrees der Reihenfolge na
habgearbeitet werden, erfolgt zunä
hst die Veränderung der Verteilung der Attribute A1und A2. Dana
h wird für Beispiele, die die entspre
henden Ausprägungen von A1 und
A2 haben, die Veränderung des Zielattributes gemäÿ den Angaben der letzten beidenBiasTrees vorgenommen.Es können beliebig groÿe Datensätze erzeugt werden und die Vorgabe der apriori Wahr-s
heinli
hkeit der positiven Klasse des Zielatributes ist als entarteter BiasTree mögli
h.Auÿerdem kann dem Datensatz Raus
hen hinzugefügt werden. In realen Datensätzenspri
ht man von Raus
hen, wenn einzelne Beipiele aufgrund fehlerhafter Erhebung oderfals
her Eingabe widersprü
hli
h zu den Mustern sind, die den Daten unterliegen. DerOperator erzeugt ein Beispiel zunä
hst gemäÿ des gegebenen BiasTree. Dana
h wirdentspre
hend der Wahrs
heinli
hkeit für das Auftreten von Raus
hen die Klasse des Ziel-attributes zufällig neu festgelegt. Beträgt die Wahrs
heinli
hkeit eins, sind die Klassendes Zielattributes völlig zufällig; ist sie null entspre
hen die erzeugten Daten genau demvorgegebenen BiasTree. Desweiteren ist es mögli
h festzulegen, ab und bis zu wel
hemerzeugten Beispiel die dur
h BiasTrees festgelegten Muster in den Daten zu �nden sind.Dieses kann sinnvoll sein, falls mit Datenströmen gearbeitet wird. Insbesondere ist esmögli
h, mit diesen Werten einen Konzeptdrift im Datenstrom zu simulieren. Unter ei-nem Konzeptdrift versteht man die Veränderung des den Daten unterliegenden Konzeptesim Laufe der Zeit. Ein Beispiel für einen Konzeptdrift ist die Veränderung des Kaufver-haltens der Kunden eines Unternehmens mit der Zeit. Die Erkennung dieser Veränderungist für das Unternehmen von groÿer Bedeutung. Ein Ansatz für das Lernen aus Daten-strömen und den Umgang mit Konzeptdrifts ist in [29℄ dargestellt. Diese Mögli
hkeit59



6 ExperimenteAttribut Verteilung über die AusprägungenUnfall 0.2 0.8Alter 0.25 0.15 0.1 0.1 0.05 0.2 0.05 0.05 0.02 0.01 0.01 0.01Stadtbewohner 0.6 0.4Kinder 0.3 0.25 0.2 0.05 0.05 0.05 0.05 0.02 0.02 0.01Alter
Stadtbewohner18-25

Unfall1ja Unfall2nein Kinder46-50
Unfall3 0 Unfall41

Attribut Verteilung über die AusprägungenUnfall1 0.4 0.6Unfall2 0.6 0.4Unfall3 0.05 0.95Unfall4 0.35 0.65Abbildung 6.3: Der für die Erzeugung des synthetis
hen Datensatzes verwendete BiasTreewurde der Vollständigkeit halber erwähnt und wird ni
ht weiter verfolgt.Zur Darstellung des BiasTree wird eine XML [2℄ basierte Syntax verwendet. Eine Über-si
ht der Parameter des BiasedExampleGenerator, der verwendeten XML-Tags und dieXML-Bes
hreibung des BiasTree aus Abbildung 6.2 be�ndet si
h in Anhang D.6.1.2 ErgebnisseZum Test der korrekten Arbeitsweise des Iterating GSS Algorithmus und der Eignungfür die Lernaufgaben Subgruppenentde
kung und Konzeptlernen aus Beispielen wurdemit dem Operator BiasedExampleGenerator ein synthetis
her Datensatz erzeugt. Er istder Datenbank einer Kfz-Versi
herung na
hempfunden, d.h. jede Instanz bes
hreibt dieEigens
haften eines Versi
herten. Die Versi
herung ist daran interessiert, in der Daten-bank sol
he Subgruppen zu �nden, für die ein erhöhtes Unfallrisiko besteht, um dement-60



6 Experimentespre
hend ihre Tarife anzupassen. Die formulierten Tatsa
hen über das Unfallrisiko be-stimmter Personenkreise wurden für Testzwe
ke erda
ht und basieren in keiner Weise aufUntersu
hungen in der Realität.Der Instanzenraum besteht aus zehn Attributen, von denen drei die Muster in den Datenenthalten. Das Attribut 
Alter` hat zwölf Altersklassen als Ausprägungen. Die Altersklas-sen rei
hen von 18-25 Jahren bis zum Alter von 76-80 Jahren. Ein weiteres Attribut mitzehn Ausprägungen gibt die Anzahl der Kinder des Versi
herten von null bis neun an.Als letztes teilt das Attribut 
Stadtbewohner` mit den Ausprägungen 
Ja` und 
Nein` dieVersi
herten in Stadt- und Landbevölkerung ein. Das Zielattribut 
Unfall` hat ebenfallsdie Ausprägungen 
Ja` und 
Nein`. Es gibt an, ob die Person s
hon einen Unfall verursa
hthat. Für die anderen Attribute wurden keine Muster erzeugt, d.h. für jedes generierteBeispiel wurde eine Ausprägung zufällig gewählt. Mit Hilfe der ersten drei Attributewurden Muster in den Daten eingearbeitet, die bekannte Tatsa
hen widerspiegeln: JungeFahrer verursa
hen oft Unfälle, besonders wenn sie auf dem Land leben. Entgegen derMeinung, dass mit zunehmendem Alter die Unfallwahrs
heinli
hkeit sinkt, haben Perso-nen im Alter zwis
hen 46 und 50 Jahren ein erhöhtes Unfallrisiko. Der Grund bestehtdarin, dass dieser Personenkreis häu�g Kinder hat, die zwis
hen 18 und 25 Jahren altsind. Eltern leihen das auf sie angemeldete Auto oft ihren Kindern, die ein erhöhtes Un-fallrisiko haben. Dadur
h ergibt si
h in den Daten der Versi
herung für Mens
hen imAlter von 46 bis 50 Jahren ebenfalls ein erhöhtes Unfallrisiko.Der erzeugte Datensatz bestand aus 200000 Instanzen und wurde mit dem in Abbildung6.3 dargestellten BiasTree erzeugt. Zum besseren Verständnis wurden die Kanten direktmit den Namen der Ausprägungen bes
hriftet anstatt die zugehörigen Indizes zu verwen-den.Zunä
hst wurde mit einem entarteten BiasTree die apriori Wahrs
heinli
hkeit für einenUnfall auf 0.2 gesetzt. Der Anteil der Personen, die s
hon einen Unfall verursa
ht haben,ist gering. Mit drei weiteren entarteten BiasTrees wurden die Verteilungen der Attribute
Alter` , 
Stadtbewohner` und 
Kinder` vorgegeben. Die Verteilung des Alters wurde sogewählt, dass junge Personen ebenso wie Personen zwis
hen 46 und 50 Jahren häu�gvorkommen. Stadtbewohner kommen unter den Kunden der Versi
herung häu�ger vorals Mens
hen vom Land. Für die Anzahl der Kinder gilt, dass Personen mit keinem, ei-nem oder zwei Kindern am wahrs
heinli
hsten sind. Mit einem weiteren BiasTree wurdenbezügli
h des Zielattributes Muster in die Daten eingearbeitet:1. Junge Fahrer haben ein erhöhtes Unfallrisiko,2. bei jungen Fahrern vom Land ist das Risiko für einen Unfall no
h höher,3. Personen im Alter zwis
hen 46 und 50 Jahren mit einem Kind haben ein erhöhtesUnfallrisiko und4. bei kinderlosen Personen im Alter von 46 bis 50 Jahren ist das Unfallrisiko geringerals beim Rest der Kunds
haft.Zu bea
hten ist, dass die Subgruppe aller Personen im Alter von 46 bis 50 Jahren kauminteressant ist. Die erhöhte bzw. geringere Unfallwahrs
heinli
hkeit der Personen mit ei-nem Kind bzw. der kinderlosen Personen in der gesamten Subgruppe glei
hen si
h in61



6 Experimenteetwa aus1.Der Iterating GSS Algorithmus wurde auf diese Daten angewandt. Als Parameter wur-den δ = 0.1, ǫ = 0.04 und die Weighted Relative A

ura
y als Nutzenfunktion gewählt.Die Approximation dur
h die Normalverteilung wurde ab 100 abgede
kten Beispielenverwendet und S
hrittgröÿe 1000 gewählt. Die Anzahl der Iterationen betrug zehn undwurde vor der Dur
hführung aller Iterationen abgebro
hen, falls der Algorithmus keinesinnvollen Regeln mehr fand. Der minimale Nutzen für Pruning und Bewertung der Güteeiner Regel betrug 0.01. Als Verglei
hskriterium wurde der ges
hätzte Nutzen der Regelverwendet. Die Variationen in den Experimenten bestanden in der Wahl der Komplexitätder Regeln. Zuerst wurden nur Regeln der Form r → Y+ betra
htet, die Subgruppen miterhöhtem Unfallrisiko bes
hreiben. Bei Regellänge eins fand der Algorithmus die folgen-den Regeln:WENN (Alter=18-25) DANN (Unfall=ja),WENN (Kinder=1) DANN (Unfall=ja),WENN (Stadtbewohner=nein) DANN (Unfall=ja).Es wurden die 
Bestandteile` der Muster in den Daten gefunden. Die Subgruppe derPersonen im Alter von 46 bis 50 Jahren wurde ni
ht als interessant befunden.Bei zusätzli
her Betra
htung aller Regeln der Form r → Y− wurde als vierte RegelWENN (Kinder=0) DANN (Unfall=nein)gefunden. Die Verwendung des veränderten Hypothesenraumes ermögli
ht das Au�ndendieser zusätzli
hen Subgruppe mit groÿem Anteil von Beispielen der negativen Klasse.Die A

ura
y des erzeugten Ensembles betrug in beiden Fällen 73.10%. Es ergab si
hdur
h den veränderten Hypothesenraum in dieser Hinsi
ht keine Verbesserung. Bei einerErhöhung der maximalen Regellänge auf zwei fand der Algorithmus zusätzli
h die RegelWENN (Alter=46-50) UND (Kinder=0) DANN (Unfall=nein).Die A

ura
y des Ensembles aus den fünf Regeln stieg auf 73.91%. S
hon an dieser Stelledeutet si
h an, dass für die Lernaufgabe Konzeptlernen aus Beispielen andere Verfah-ren besser geeignet sind. Ein mit dem J48-Verfahren induzierterer Ents
heidungsbaumerrei
hte eine A

ura
y von 75.35%. Besteht das Interesse nur in der Entde
kung vonSubgruppen, kann von der Mögli
hkeit Gebrau
h gema
ht werden, die Beispielgewi
htebei Erhöhung der Komplexität wieder auf eins zu setzen. Dadur
h konnten alle Subgrup-pen der Komplexität zwei gefunden werden:WENN (Alter=18-25) DANN (Unfall=ja),WENN (Stadtbewohner=nein) DANN (Unfall=ja),WENN (Kinder=1) DANN (Unfall=ja),1Die Subgruppe aller Personen im Alter von 46 bis 50 Jahren wäre völlig uninteressant, wenn sieeinen Bias von null hätte. Dur
h die Wahl der Unfallwahrs
heinli
hkeiten der beiden enthaltenenSubgruppen ist diese in der gesamten Subgruppe lei
ht erhöht. Dur
h alle im BiasTree angegebenenWahrs
heinli
hkeiten beträgt die apriori Wahrs
heinli
hkeit ni
ht genau 0.2, sondern ist etwas höher.Insgesamt ergibt si
h damit ein Bias nahe null für die Subgruppe der 46 bis 50-jährigen Kunden62



6 ExperimenteName Attribute Beispiele Nominal Numeris
h Klassen PositiveCovtype 54 581012 0 54 7Covtype1 54 581012 0 54 2 36,5%Covtype2 54 581012 0 54 2 48,7%Covtype3 54 581012 0 54 2 6,1%Covtype4 54 581012 0 54 2 0,4%Covtype5 54 581012 0 54 2 1,6%Covtype6 54 581012 0 54 2 3,0%Covtype7 54 581012 0 54 2 3,5%Adult 14 48842 8 6 2 24,1%Quantenphysik 71 50000 0 71 2 50%Tabelle 6.1: Eigens
haften der drei verwendeten Datensätze: Name, Gesamtanzahl vonAttributen sowie Anzahl von nominalen und numeris
hen Attributen, Gröÿe der Beispiel-menge und Anteil von positiven BeispielenWENN (Kinder=0) DANN (Unfall=nein),WENN (Alter=18-25) UND (Stadtbewohner=nein) DANN (Unfall=ja),WENN (Alter=18-25) UND (Stadtbewohner=ja) DANN (Unfall=ja),WENN (Alter=46-50) UND (Kinder=1) DANN (Unfall=ja),WENN (Alter=46-50) UND (Kinder=0) DANN (Unfall=nein)Wurde die Verwendung von Knowledge-Bases Sampling deaktiviert, fand der Algorith-mus insgesamt 23 Regeln. Viele davon waren nur Spezialisierungen wieWENN (Alter=18-25) UND (Ges
hle
ht=weibli
h) DANN (Unfall=ja).Die Ergebnisse sind dadur
h sehr unübersi
htli
h gegenüber der kompakten Regelmenge,die beim Einsatz von Knowledge-Based Sampling gefunden wird.6.2 Experimente mit e
hten Datensätzen6.2.1 DatensätzeZwei der verwendeten Datensätze entstammen dem UCI Ma
hine Learning Repository[1℄.Da die GSS und Iterating GSS Algorithmen insbesondere für groÿe Datensätze geeignetsind, wurden die beiden gröÿten Datensätze gewählt. Bei den Covtype Daten handelt essi
h um Bes
hreibungen von Wald�ä
hen. Für eine gegebene Wald�ä
he mit bestimmtenEigens
haften soll vorhergesagt werden, wel
her Baumtyp auf der Flä
he wä
hst. DieAdult Daten bes
hreiben Personen, anhand deren Eigens
haften vorhergesagt werdensoll, ob ihr Einkommen 50000 Dollar pro Jahr übers
hreitet. Der Quantenphysik Da-tensatz wurde für den KDD Cup 2004 verwendet und enthält Messdaten, mit denen dasni
ht näher bes
hriebene binäre Zielattribut vorhergesagt werden soll. In Tabelle 6.1 sinddie wi
htigsten Eigens
haften dargestellt. Beim Covtype Datensatz hat das Zielattribut63



6 Experimentesieben vers
hiedene Ausprägungen. Da der Iterating GSS Algorithmus nur mit einembinären Zielattribut umgehen kann, wurden sieben neue Datensätze Covtype1 bis Cov-type7 mit binärem Zielattribut erzeugt. Jede Klasse des Zielattributs stellt in einem derDatensätze die positive Klasse dar. Die verbleibenden Klassen bilden jeweils die negativeKlasse.6.2.2 ErgebnisseIn diesem Kapitel werden Ergebnisse präsentiert, die zusammen mit den Erkenntnissenaus Kapitel 6.1.2 Antworten auf die Fragen geben, die zu Beginn der Diplomarbeit inKapitel 3 gestellt wurden. Unter anderem wird zur Bewertung der Qualität der Ergeb-nisse mit Hilfe des in Kapitel 4.2.4 vorgestellten Verfahrens ein Ensembleklassi�kator ausden mit dem Iterating GSS Algorithmus gefundenen Subgruppen erzeugt. Er wird mitKlassi�katoren vergli
hen, die mit anderen Methoden gefunden wurden. Ein Verfahren,das zur Zeit häu�g für das Konzeptlernen aus Beispielen eingesetzt wird, ist AdaBoost[13℄. AdaBoost ist ein Algorithmus, der mehrere mit einem Basislerner gefundene Modellezu einem Ensemble kombiniert, um die Performanz zu verbessern. Die einzige Bedingungan den Basislerner ist, dass seine Vorhersagen besser sind als zufällig erzeugte. Die ein-zelnen Modelle des Basislerners werden iterativ erzeugt. Na
h jeder Iteration werden dieGewi
hte fals
h klassi�zierter Instanzen erhöht, um den Basislerner zu 
zwingen`, mehrWert auf die Korrektheit dieser Instanzen zu legen. Eine beliebte Wahl für den Basis-lerner ist der De
ision Stump [33℄. Bei einem De
ision Stump handelt es si
h um einenentarteten Ents
heidungsbaum, der nur aus einem Knoten besteht. AdaBoost in Kom-bination mit dem Basislerner De
ision Stump liefert in der Praxis oft gute Ergebnisse.Ada2Boost [27℄ benutzt eine Variation des Knowledge-Based Sampling, um na
h jederIteration die neuen Beispielgewi
hte zu bestimmen. Im Folgenden wird zunä
hst die Per-formanz des Iterating GSS Algorithmus im Verglei
h zu AdaBoost und Ada2Boost jeweilsmit dem De
ision Stump als Basislerner untersu
ht. Dazu wurde die Lernumgebung YA-LE [21℄ verwendet, die diese drei Verfahren zur Verfügung stellt. Desweiteren erfolgenUntersu
hungen der erzielten Ergebnisse für einige Variationen des Iterating GSS Al-gorithmus. Variiert wurden die S
hrittgröÿe, die Nutzenfunktion und die Komplexitätdes verwendeten Hypothesenraumes. Numeris
he Attribute wurden für alle Verfahremvor der Dur
hführung des eigentli
hen Experimentes mit Re
ursive Minimal EntropyPartitioning diskretisiert. Zur Überprüfung der Ergebnisse wurde eine 10-fa
he Kreuz-validierung benutzt. Die Parameter ǫ = 0.04, δ = 0.1, large = 100 und stepsize = 100des Iterating GSS Algorithmus wurden für alle Versu
he identis
h gewählt, sofern ni
htsanderes erwähnt wird. Es wurden stets alle Iterationen erzwungen und Knowledge-BasedSampling eingesetzt. Um die Kombination der einzelnen Regeln zu einem Ensemble zuerlauben, erfolgte kein Zurü
ksetzen der Gewi
hte auf eins bei Erhöhung der Komplexi-tät.In Abbildung 6.4 sind die Entwi
klung von A

ura
y und Laufzeit bei der Erzeugungeines Ensembleklassi�kators mit AdaBoost und Ada2Boost unter Verwendung von De
i-sionStumps als Basislerner und dem Iterating GSS Algorithmus mit der NutzenfunktionWeighted Relative A

ura
y für vers
hiedene Datensätze dargestellt. Die Regellänge fürden Iterating GSS Algorithmus wurde auf eins bes
hränkt. Aus te
hnis
hen Gründen istdie Laufzeit von AdaBoost ni
ht eingezei
hnet, sie ist aber verglei
hbar mit der Laufzeitvon Ada2Boost. Für den Iterating GSS Algorithmus sind jeweils vier Kurven angegeben.64
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Abbildung 6.4: A

ura
y und Laufzeit von AdaBoost, Ada2Boost und von vier Itera-ting GSS Varianten mit Weighted Relative A

ura
y als Nutzenfunktion und auf einsbes
hränkter Regellänge: (1) unnormierte Gewi
hte und Regeln r → Y+, (2) Verwer-fungsmethode und Regeln r → Y+, (3) unnormierte Gewi
hte und alle Regeln, (4) Ver-werfungsmethode und alle Regeln 65
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h des benötigten Beispielgewi
htes bei direkter Verwendung derGewi
hte und Einsatz der Verwerfungsmethode auf den Adult Daten und Regellänge einsDabei wurde variiert zwis
hen dem Einsatz der Verwerfungsmethode oder dem direktenVerwenden der Beispielgewi
hte sowie der Erzeugung aller oder nur der Regeln, die diepositive Klasse vorhersagen. Die Komplexität des betra
hteten Hypothesenraumes betrug129 bzw. 258 Regeln für den Adult Datensatz, 79 bzw. 158 Regeln für den Quantenphy-sik Datensatz und 229 bzw. 458 Regeln für den Covtype1 Datensatz. Es wird deutli
h,dass der Iterating GSS Algorithmus bezügli
h der errei
hten A

ura
y des Ensembleskonkurrenzfähig zu AdaBoost ist, jedo
h s
hle
hter abs
hneidet als Ada2Boost. Bei denCovtype1 Daten s
hneidet AdaBoost s
hle
ht ab. Na
h der fünften Iteration verbessertsi
h die A

ura
y ni
ht mehr. Die Erzeugung aller Regeln einer Komplexitätsstufe führtfür den Iterating GSS Algorithmus eher zu einer Vers
hle
hterung, was besonders am Cov-type1 Datensatz erkennbar ist. Die Verwendung der Verwerfungsmethode führt zu keinerVerbesserung der A

ura
y gegenüber der direkten Verwendung der Beispielgewi
hte.Vorteile in der Laufzeit ergeben si
h für den Iterating GSS Algorithmus beim groÿenCovtype1 Datensatz, wodur
h die besondere Eignung für groÿe Datensätze untermauertwird. Besonders gut s
hneidet dabei die Variante ab, die anstatt der Verwerfungsmethodedie unnormierten Gewi
hte benutzt und nur sol
he Regeln erzeugt, die die positive Klassevorhersagen. Bei den Adult Daten fällt auf, dass die Benutzung der Verwerfungsmetho-de zu einem starken Anstieg der Laufzeit führt. Glei
hes gilt für die Covtype1 Datenbei Erzeugung aller Regeln und dem Einsatz der Verwerfungmethode. Hierbei stieg dieLaufzeit so stark an, so dass es ni
ht mehr sinnvoll war, die zugehörige Kurve einzuzei
h-nen. In Abbildung 6.5 sind das benötigte Beispielgewi
ht für vers
hiedene Anzahlen vonIterationen bei Einsatz der Verwerfungsmethode und der Verwendung der unnormiertenGewi
hte auf den Adult Daten gegenübergestellt. Bei Einsatz der Verwerfungsmetho-66



6 Experimentede wird mehr Beispielgewi
ht benötigt als bei Verwendung der unnormierten Gewi
hte.Daraus ergibt si
h eine Erklärung für die längere Laufzeit dur
h Betra
htung der Funk-tionsweise der Verwerfungsmethode. Gibt es in den letzen Iterationen viele Beispiele mitkleinem Gewi
ht, wird von der Verwerfungsmethode pro akzeptiertem Gewi
ht von einseine groÿe Anzahl gezogener Beispiele verworfen. Dieser Zusatzaufwand entfällt bei di-rekter Verwendung der Beispielgewi
hte.Als eine Verbesserung am GSS Algorithmus besteht die Mögli
hkeit, die Häu�gkeit zuändern, mit der versu
ht wird gute bzw. s
hle
hte Hypothesen auszugeben bzw. zu ver-werfen. Mit dem Parameter S
hrittgröÿe kann diese Häu�gkeit geändert werden. In Ab-bildung 6.6 ist die benötigte Laufzeit auf den Covtype1 Daten für vers
hiedene Werteder S
hrittgröÿe dargestellt. Als Nutzenfunktion wurde die Weighted Relative A

ura
yverwendet. Es wurden nur Regeln der Komplexität eins zugelassen. Es wird deutli
h,dass die Erhöhung der S
hrittgröÿe zu einer Verkleinerung der Laufzeit führt. Ab einerS
hrittgröÿe von 100 kommt es zu keiner wesentli
hen Verbesserung mehr.Ein Verglei
h der Performanz des Iterating GSS Algorithmus bei Verwendung vers
hie-dener Nutzenfunktionen be�ndet si
h in Abbildung 6.7. Die A

ura
y wird auf zweiArten eingesetzt. Zum einen wird sie vom Iterating GSS Algorithmus als Nutzenfunktionverwendet, um die beste Regel in jeder Iteration zu bestimmen. Zum anderen wird siebenutzt, um die Performanz des erzeugten Ensembles für den jeweiligen Datensatz zumessen. Es wurden direkt die Beispielgewi
hte verwendet und nur sol
he Regeln erzeugt,die die positive Klasse vorhersagen. Auÿerdem wurde die Regellänge auf eins bes
hränktund als Kriterium zum We
hsel der Nutzenfunktion von Weighted Relative A

ura
y zuBinomial der ges
hätzte Nutzen ohne Berü
ksi
htigung der Kon�denzintervalle verwen-det.Es fällt auf, dass die Nutzenfunktion mit quadrierter Coverage (Squared) bei beidenDatensätzen zu s
hle
hten Ergebnissen führt. Für den Adult Datensatz ergibt si
h fürdie Nutzenfunktion A

ura
y bei den späteren Iterationen keine Verbesserung. Da fürden Quantenphysik Datensatz die apriori Wahrs
heinli
hkeit für die positive Klasse 0.5beträgt, sind die Ergebnisse für Weighted Relative A

ura
y und A

ura
y identis
h.Besonders bei Betra
htung der Ergebnisse für den Adult Datensatz wird ersi
htli
h, dassdie Nutzenfunktion auf Basis des Binomialtests (Binomial) am besten abs
hneidet. Sieliefert na
h wenigen Iterationen gute Ergebnisse. Gut s
hneidet die Kombination vonWeighted Relative A

ura
y und Binomial ab. In den ersten Iterationen ist die von derKombination errei
hte A

ura
y identis
h mit der bei Verwendung von Weigthed Rela-tive A

ura
y errei
hten. Na
h dem We
hsel nähert sie si
h der mit Binomial errei
htenA

ura
y an. Der Vorteil dieser Kombination wird deutli
h bei Betra
htung der Laufzei-ten für die vers
hiedenen Nutzenfunktionen beim Adult Datensatz in Abbildung 6.8. DerNa
hteil von Binomial liegt in der längeren Laufzeit bedingt dur
h eine gröÿere benötigteSti
hprobengröÿe. Dur
h die Kombination von Weighted Relative A

ura
y und Binomi-al ergibt si
h bei glei
her Vorhersagequalität eine wesentli
he Verkürzung der Laufzeit.Mit Abstand die kürzeste Laufzeit ergibt si
h, wenn Weighted Relative A

ura
y oderA

ura
y als Nutzenfunktion benutzt wird. Dabei wird die Vorhersagequalität für dieWeighted Relative A

ura
y nur bei Verwendung von Binomial überboten.Für die Kombination mehrerer Regeln zu einem Ensemble ist die Qualität der einzelnenVorhersagen von Bedeutung. Ebenso bedarf es einer Diversität unter den Vorhersagen.Mit Diversität ist gemeint, dass Aussagen über vers
hiedene Teile des Instanzenraumes67
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Abbildung 6.6: Laufzeit des Iterating GSS Algorithmus mit vers
hiedenen S
hrittgröÿenfür den Covtype1 Datensatz mit der Nutzenfunktion Weighted Relative A

ura
y undauf eins bes
hränkter Regellängegetro�en werden [5℄. Sagt eine Regel die positive Klasse des Zielattributes vorher, tri�tsie eine Aussage über die Teile des Instanzenraumes, für die sie anwendbar ist1.Für die Adult und Quantenphysik Datensätze sind in Abbildung 6.9 für ein Ensembleaus 20 Regeln, die mit vers
hiedenen Nutzenfunktionen vom Iterating GSS Algorithmusgefunden wurden, die relativen Häu�gkeiten für die 1 bis 10-fa
he Abde
kung eines Bei-spiels angegeben. Man sieht deutli
h, dass Binomial mit einer Ausnahme für diese Datendie s
hle
hteste Abde
kung aufweist, während Squared viele Beispiele mehrfa
h abde
kt.Bei A

uray und Weighted Relative A

ura
y sind die Werte in etwa glei
h, da die aprioriWahrs
heinli
hkeit 0.5 beträgt und Weighted Relative A

ura
y und A

ura
y in diesemFall identis
he Ergebnisse liefern. Für den Adult Datensatz ist der Wert der A

ura
ys
hle
ht. Ansonsten entspre
hen die Ergebnisse denen des Quantenphysik Datensatzes.In Abbildung 6.10 ist für die Adult und Quantenphysik Datensätze und vers
hiedeneNutzenfunktionen die 
Unreinheit` in den Vorhersagen der dur
h den Iterating GSS Al-gorithmus gefundenen Regeln dargestellt. Dazu wurde für jedes Beispiel die Entropiein den Vorhersagen gemessen. Aus den Entropien in den Vorhersagen für die einzelnenBeispiele wurde der Mittelwert bestimmt. Für den betra
hteten Fall von zwei Klassenliegt dieser Wert zwis
hen null und eins. Eins bedeutet eine maximale Unreinheit in denVorhersagen, während bei einem Wert von null alle Regeln stets die glei
he Vorhersage1Eine Regel sagt für die Beispiele, auf die sie ni
ht anwendbar ist, implizit die negative Klasse voraus.Nutzenfunktionen wie die Weighted Relative A

ura
y können kleine Teile des Instanzenraumes iden-ti�zieren, in denen die Wahrs
heinli
hkeit für positive Beispiele ho
h ist. Daher ist die Aussage überden Teil des Instanzenraumes, für den die Regel ni
ht anwendbar ist, als weniger stark einzus
hätzen.68
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Abbildung 6.7: Verglei
h der A

ura
y eines mit dem Iterating GSS Algorithmus gefun-denen Ensembles bei Einsatz vers
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Abbildung 6.8: Verglei
h der Laufzeit bei vers
hiedenen Nutzenfunktionen für den AdultDatensatzma
hen. Für Squared ist die Unreinheit ho
h. Der hohe Grad der Abde
kung resultiertin vielen widersprü
hli
hen Vorhersagen, wodur
h mit Hilfe dieser Nutzenfunktion ge-fundene Ensembles eine s
hle
hte Performanz haben. Binomial de
kt Beispiele ni
ht sohäu�g ab wie Squared. Die Vorhersagen sind aber wesentli
h eindeutiger. Weighted Re-lative A

ura
y und A

ura
y liegen zwis
hen diesen beiden Extremen. Eine Ausnahmefür die A

ura
y bildet der Adult Datensatz. Die Vorhersagen sind eindeutig. Der Grundist eine zu geringe Abde
kung. Dieses resultiert in einer s
hle
hten Performanz der mitA

ura
y gefundenen Regeln auf den Adult Daten.Abs
hlieÿend ist in Abbildung 6.11 die Performanz des Iterating GSS Algorithmus fürfünf unters
hiedli
h komplexe Hypothesenräume auf den Covtype1 Daten dargestellt.Der Hypothesenraum bei Komplexität 1 bestand aus allen 229 Regeln der Länge eins.Bei Komplexität 2 wurden alle Regeln mit Länge 2 oder kürzer erzeugt. Der Hypothesen-raum bestand dabei aus 25188 Regeln. Der Hypothesenraum bei Komplexität 1-2 bestandzunä
hst aus allen 229 Regeln der Länge eins. Regeln der Länge zwei wurden erst be-tra
htet, wenn keine guten Regeln der Länge eins mehr gefunden werden konnten. ZurBeurteilung der Güte der gefundenen Regeln wurde der ges
hätzte Nutzen der Regel ohneBerü
ksi
htigung des Kon�denzintervalles benutzt (Kriterium Nutzen). Der Mindestnut-zen, den eine Regel errei
hen musste, betrug stets 0.01. Beim Mindestnutzen fürs Pruning
qp
min wurden die Werte 0.01, 0.03, 0.05 getestet. Stufte das gewählte Nutzenkriterium ei-ne Regel als zu s
hle
ht ein, wurden dur
h Pruning mit dem jeweiligen Minimalnutzenalle s
hle
hten Regeln der Länge eins entfernt. Aus den verbliebenen Regeln wurden dieneuen der Länge zwei erzeugt. Für die Komplexität des neuen Hypothesenraumes derKomplexität zwei ergaben si
h abhängig von qp

min folgende Werte:70
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Abbildung 6.9: Relative Häu�gkeiten der Anzahl an Abde
kungen von Beispielen dur
hdie Regeln eines Ensembles auf den Adult und Quantenphysik Daten für vers
hiedeneNutzenfunktionen
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6 Experimente1. 24959 Regeln für qp
min = 0.01,2. 16328 Regeln für qp
min = 0.03 und3. 6121 Regeln für qp

min = 0.05.In Abbildung 6.11 sind die Ergebnisse dargestellt. Es ist ersi
htli
h, dass die direke Ver-wendung der Komplexität 2 zu keiner Verbesserung der A

ura
y des gefundenen En-sembles führt und die Laufzeit stark ansteigt. Das Dur
hsu
hen des Hypothesenraumesvon geringer zu hoher Komplexität verbessert A

ura
y und Laufzeit im Verglei
h zurdirekten Verwendung des Hypothesenraumes aus allen Regeln der Länge zwei. Für kleineWerte von qp
min, ergibt si
h bei vielen Iterationen eine lei
ht verbesserte A

ura
y ge-genüber der bei Bes
hränkung auf Komplexität eins errei
hten. Allerdings bewirkt dieVerwendung von Komplexität 1-2 eine Verlängerung der Laufzeit gegenüber Komplexität1. Das Ausmaÿ der Erhöhung hängt vom Parameter qp

min ab, der bestimmt wie stark dasPruning ausfällt.

73



6 Experimente

 70

 71

 72

 73

 74

 75

 76

 77

 78

 0  5  10  15  20  25  30  35  40

A
cc

ur
ac

y

Iterationen

Covtype1 (Accuracy)

Komplexität 1
Komplexität 1−2 (q_min_pruning=0.1)
Komplexität 1−2 (q_min_pruning=0.3)
Komplexität 1−2 (q_min_pruning=0.5)

Komplexität 2

 0

 5000

 10000

 15000

 20000

 25000

 0  5  10  15  20  25  30  35  40

D
au

er
 in

 S
ek

un
de

n

Iterationen

Covtype1 (Dauer)

Komplexität 1
Komplexität 1−2 (q_min_pruning=0.1)
Komplexität 1−2 (q_min_pruning=0.3)
Komplexität 1−2 (q_min_pruning=0.5)

Komplexität 2

Abbildung 6.11: Verglei
h von A

ura
y und Laufzeit bei vers
hiedenen Komplexitäts-stufen für den Covtype1 Datensatz
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7 ZusammenfassungMit dem Iterating GSS Algorithmus steht ein Verfahren zur Lösung der LernaufgabenSubgruppenentde
kung und Konzeptlernen aus Beispielen zur Verfügung. Es ist der ers-te Versu
h, probabilistis
he Subgruppenentde
kung in strukturierten Hypothesenräumenmit Knowledge-Based Sampling zu kombinieren. Die Stärken liegen im Au�nden einerkompakten und glei
hzeitig aussagekräftigen Menge von Subgruppen und im Umgangmit groÿen Datenmengen. Während bei kleinen Datensätzen der Zusatzaufwand für Be-re
hnung von Nutzen und Kon�denzintervallen überwiegt, bewirkt der Ansatz des se-quentiellen Samplings für groÿe Datensätze eine Verbesserung der Laufzeit. Bedingt istdieses au
h dur
h die Verringerung der Häu�gkeit innerhalb des GSS Algorithmus, mitder versu
ht wird Hypothesen frühzeitig auszugeben oder zu verwerfen.Dur
h Kombination der gefundenen Subgruppen zu einem Ensemble kann die prädik-tive Lernaufgabe Konzeptlernen aus Beispielen gelöst werden. Im Verglei
h zu anderenVerfahren, die ni
ht auf Basis einer Sti
hrobe arbeiten, ist der Ansatz konkurrenzfähigbezügli
h der Güte der Klassi�kation. Allerdings sind abhängig vom Datensatz andereVerfahren besser für diese Lernaufgabe geeignet.Eine wi
htige Verbesserung des Iterating GSS Algorithmus ist das Dur
hlaufen des Hy-pothesenraumes von einfa
hen zu komplexen Hypothesen in Verbindung mit Pruning.Dadur
h ist es mögli
h, Subgruppen höherer Komplexität zu �nden, die zum Verständnisder Lösung beitragen. Für die Kombination der Subgruppen zu einem Ensemble bedeu-tet eine höhere Komplexität keine deutli
he Verbesserung der Güte des Ensembles. Sieresultiert aber in einer wesentli
hen Vers
hle
hterung der Laufzeit. Für die LernaufgabeKonzeptlernen aus Beispielen bietet si
h die Bes
hränkung auf eine kleine Komplexitätan.Ein Verglei
h der vers
hiedenen Nutzenfunktionen zeigte, dass die Funktion Binomialam besten geeignet ist, um na
h wenigen Iterationen gute Subgruppen zu �nden undein gutes Ensemble zu konstruieren. Die Nutzenfunktion Squared hat si
h als s
hle
hteWahl erwiesen. Die Laufzeit bei Verwendung von Binomial ist bedingt dur
h die groÿenS
hranken für die Kon�denzintervalle s
hle
ht. Bei Erhöhung der Anzahl von Iteratio-nen wurde insbesondere mit der Nutzenfunktion Weighted Relative A

ura
y eine guteVorhersagequalität in Verbindung mit einer kurzen Laufzeit erzielt. Soll aus den gefun-denen Subgruppen ein Ensemble zur Klass�kation erzeugt werden, emp�ehlt si
h beiBerü
ksi
htigung der Laufzeit die Verwendung der Weighted Relative A

ura
y als Nut-zenfunktion und die Bes
hränkung der Komplexität auf Regellänge eins.Für weitere Untersu
hungen bietet si
h an, die Eignung des Algorithmus im Umgang mitDatenströmen näher zu untersu
hen.
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A Verzei
hnis der verwendeten NotationenIm Folgenden sind die benutzten Notationen aufgelistet, gesta�elt na
h dem Themenbe-rei
h ihres erstmaligen Auftretens.X InstanzenraumN Anzahl der Attribute im Instanzenraumx eine Instanz aus dem InstanzenraumD Verteilung der Instanzen über dem InstanzenraumT eine Trainingsmenge von Instanzenn die Gröÿe der TrainingsmengeH der betra
htete Hypothesenraumh eine einzelne Hypothesef das gesu
hte Zielkonzeptq Nutzenfunktion
Y+/Y− Menge der positiven/negativen Instanzen

Y∗ Menge der Instanzen der interessierenden Klasse
Ȳ∗ Menge der Instanzen, die ni
ht in der interessierenden Klasse liegen
r/r̄ Menge der von einer Regel abgede
kten/ni
ht abgede
kten InstanzenR Regel aus Prämisse und Konklusion
P〉 ein Literal in der Prämisse einer Regel
K das Literal in der Konklusion einer RegelTabelle A.1: Allgemeine Notationenk gesu
hte Anzahl der Lösungenm bisher gesehene BeispielanzahlM maximal benötigte Beispielanzahl bis zur Terminierung

Qm Sti
hprobe der Gröÿe mq(h,T)/q̂(h,Qm) wahrer/ges
hätzter Wert einer Nutzenfuktion q
ǫ maximal zulässiger Fehler
δ maximale Irrtumswahrs
heinli
hkeit

E(m, δ) von der Beispielanzahl m und δ abhängige Kon�denzs
hranke
Eh(m, δ) von der Beispielanzahl m und δ abhängigehypothesenspezi�s
he Kon�denzs
hrankeTabelle A.2: Notationen für den GSS Algorithmus
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A Verzei
hnis der verwendeten Notationen

← Zuweisung an eine Variable
(R) Regellänge der Regel R
cstart maximale Regellänge zu Beginn
cmax maximale Regellänge
Ai i-tes Attribut des Instanzenraumes
aij j-te Ausprägung des i-ten Attributes des Instanzenraumes

qp
min minimaler Nutzen für das Pruning

qp
min minimaler Nutzen die Nützli
hkeit einer Regel

M,M′,N Symbole für die Datenstruktur Menge
L Symbol für die Datenstruktur Liste
R Symbol für die Datenstruktur Regel
S,S ′ Symbole für die Datenstruktur Resultat

α das verwendete Nutzenkriterium
β S
hrittgröÿe
γ Anzahl der abgede
kten Beispiele einer Regelbevor die Normalverteilungsapproximation benutzt wird
ω gibt an, ob Verwerfungsmethode oder Gewi
hte benutzt werdenU(R,q,δ,m) obere S
hranke für den Nutzen der Regel R,die Nutzenfunktion q und Kon�denz, na
h m Beispielen δ

R
′

opt optimaler Na
hfolger einer Regel R
E(R, q, δ,m) Kon�denzintervall für die Regel Rdie Nutzenfunktion q, Kon�denz δ, na
h m BeispielenTabelle A.3: Zusätzli
he Notationen für den Iterating GSS Algorithmus und den Biased-ExampleGenerator Operator
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B Benutzte primitive Datentypen und -strukturenName Bes
hreibung OperationenBoolean booles
her Datentyp (true/false) -Integer Ganzzahliger Datentyp -Double Flieÿkommazahl -Menge<E> Menge aus Elementen vom Typ E ADD(M,E)GET(M,E)REMOVE(M,E)SIZE(M)ADD-ALL(M,M')Liste<E> Liste aus Elementen vom Typ E ADD-FIRST(L,E)ADD-LAST(L,E)GET-FIRST(L)REMOVE-FIRST(L)GET-LAST(L)REMOVE-LAST(L)SIZE(L)APPEND-ALL(L,M)Regel Konjunktive Regel LENGTH(R)GET-COVERED-WEIGHT(R)GET-COVERED-CORRECT-WEIGHT(R)REFINE(R)Resultat Spei
hert eine Regel GET-RULE(S)mit zugehörigen Statistiken GET-NEEDED-EXAMPLES(S)GET-UTIL(S)GET-CONF(S)Nutzen Bere
hnet Nutzen, UTIL(R)Kon�denzintervalle CONF(R)und obere S
hranken GET-UPPER-BOUND(S,δ)Tabelle B.1: Übersi
ht über die verwendeten primitiven Datentypen und -strukturen

81



C Parameter des Iterating GSS AlgorithmusIn Tabelle C.1 sind alle Einstellungsmögli
hkeiten des Iterating GSS Algorithmus aufge-listet. Im Folgenden werden die Parameter kurz bes
hrieben und aufgezeigt, zu wel
henin Kapitel 5 vorgestellen Konzepten sie korrespondieren.Name mögli
he Werte Standardwertmin_utility_pruning [0,1℄ -min_utility_useful [0,1℄ -stepsize ganze Zahl aus [1,10000℄ 1000large ganze Zahl aus [1,10000℄ 100min_
omplexity ganze Zahl aus [1,10℄ 1max_
omplexity ganze Zahl aus [1,10℄ 1iterations ganze Zahl aus [1,100℄ 10utility_fun
tion {wra

, a

ura
y, linear, squared, binomial} wra

use_binomial {true, false} falseuse_kbs {true,false} falsereje
tion_sampling {true, false} trueuseful_
riterion {worst_utility, best_utility, example} utilityexample_fa
tor [1,5℄ 1.5for
e_iterations {true, false} falsegenerate_all_hypothesis {true, false} truereset_weight {true, false} falseTabelle C.1: Übersi
ht über die Parameter des Iterating GSS Algorithmusmin_utility_pruning Hierbei handelt es si
h um den für das Pruning benötigten Mi-nimalnutzen qmin. Details sind in Kapitel 5.4 zu �nden.min_utility_useful Zur Bewertung der Nützli
hkeit einer Regel (5.3) kann mit diesemParameter einer anderer Mindestnutzen als für das Pruning gewählt werden. Währendbeim Pruning ein niedriger Wert des Mindestnutzen zu einem starken Anwa
hsen desHypothesenraumes führt, ist bei der Bewertung der Nützli
hkeit die Wahl eines niedrigenWertes weniger kritis
h.stepsize Der Parameter gibt Anzahl von gezogenen Beispielen an, na
h denen jeweilsS
hritt 3d des GSS Algorithmus ausgeführt wird.large Hiermit wird die Anzahl von Beispielen angegeben, die eine Regel abde
ken muss,bevor die Approximation dur
h die Normalverteilung bei der Bere
hnung des Kon�den-zintervalles benutzt wird. 82



C Parameter des Iterating GSS Algorithmusmin_
omplexity und max_
omplexity Diese Parameter entspre
hen den in Kapitel5.5 vorgestellten cstart und cmax, die die initiale und maximale Komplexität der betra
h-teten Hypothesen angeben. Als Standard sind Anfangs- und Endkomplexität auf einsgesetzt, d.h. es werden nur Regeln der Länge eins betra
htet. Es ist mögli
h die Komple-xität bis zu einer Regellänge von zehn zu erhöhen.iterations Hiermit wird die Anzahl der Iterationen bzw. die Anzahl der Lösungen fest-gelegt. Standardmäÿig führt der Algorithmus zehn Iterationen dur
h.utility_fun
tion Mit diesem Parameter wird eine der Nutzenfunktionen A

ura
y, Weigh-ted Relative A

ura
y, Linear, Squared oder Binomial gewählt. Als Standard ist dieWeighted Relative A

ura
y eingestellt. Bei der Nutzenfunktion Linear handelt es si
hum die Weighted Relative A

ura
y, wobei zur Bere
hnung des Kon�denzintervalles dies
hle
hteren S
hranken aus [25℄ verwendet werden.use_binomial Bei Aktivierung dieser Option wird vor der Erhöhung der Komplexitätauf die Nutzenfunktion Binomial umges
haltet.use_kbs Standardmäÿig wird na
h jeder Iteration dur
h Veränderung der Beispielge-wi
hte das dur
h die gefundene Regel repräsentierte Vorwissen aus den Daten entfernt.Mit diesem Parameter kann die Umgewi
htung verhindert werden. Der Iterating GSSAlgorithmus entspri
ht dann dem normalen GSS Algorithmus.reje
tion_sampling Dieser Parameter gibt an, ob die Verwerfungsmethode oder direktdie Beispielgewi
hte verwendet werden. Voreingestellt ist die Verwerfungsmethode.useful_
riterion Dieser Parameter bestimmt das Kriterium zur Bewertung der Nütz-li
hkeit einer Regel.example_fa
tor Falls das Beispielkriterium verwendet wird, erfolgt ein Verglei
h derbenötigten Beispielanzahl des aktuellen Dur
hgang des GSS Algorithmus mit der bisherbenötigten dur
hs
hnittli
hen Beispielanzahl aller vorherigen Dur
hläufe. Dieser Para-meter gibt den Faktor an, um den die aktuell benötigte Beispielanzahl vom Dur
hs
hnittabwei
hen darf bevor die gefundene Regel als ni
ht nützli
h bewertet wird. Falls keineAngabe des Faktors erfolgt, verwendet der Algorithmus den Wert 1.5. Mögli
h sind Werteaus dem Intervall [1,5℄.for
e_iterations Mit dieser Option kann erzwungen werden, dass der Iterating GSSAlgorithmus trotz Eintreten der Terminierungsbedingung alle Iterationen dur
hgeführt.generate_all_hypothesis In der Standardversion betra
htet der Iterating GSS Algo-rithmus nur Regeln der Form r → Y+. Dur
h Aktivierung dieser Option werden au
h alleRegeln der Form r→ Y− generiert. So ist es mögli
h ist, Subgruppen mit groÿem Anteilvon Beispielen der negativen Klasse direkt zu �nden. Diese Option ist standardmäÿigdeaktiviert. 83



C Parameter des Iterating GSS Algorithmusreset_weight Wird diese Option aktiviert, werden na
h Erhöhung der Komplexitätalle Beispielgewi
hte wieder auf eins gesetzt. In der Grundeinstellung ist sie deaktiviert.
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D Parameter des BiasedExampleGenerator OperatorIn Tabelle D.2 werden die Parameter des BiasedExampleGenerator Operators bes
hrie-ben, die in der Implementierung für die Lernumgebung YALE [21℄ zur Verfügung stehen.Eine Einführung in den Umgang mit YALE, insbesondere zur Erstellung einer Datei mitAttributbes
hreibungen, ist in [11℄ zu �nden. Der Operator benötigt neben den Para-metern eine Datei, in der ein BiasTree bes
hrieben wird. Zur Bes
hreibung werden zweiTags verwendet.<forest> Dieser äuÿere Tag ums
hlieÿt alle Bes
hreibungen von BiasTrees in der Datei.<node> Mit den <node>-Tags werden die Knoten im BiasTree bes
hrieben. Die Tagswerden ineinander vers
ha
htelt und bes
hreiben dadur
h die Struktur des Baumes. In-nerhalb des Tags muss der Name des an diesem Knoten repräsentierten Attributes an-gegeben werden. Die Ausprägungen aller Attribute werden zunä
hst für jedes Beispielzufällig ausgewürfelt, d.h. jede der |Ai| Ausprägungen eines Attributes Ai hat die glei
heWahrs
heinli
hkeit. Es ist mögli
h, in jedem <node>-Tag eine alternative Verteilung desdort repräsentierten Attributes anzugeben, die nur bei Errei
hen dieses Knoten ange-wandt wird. Für jede der |Ai| Ausprägungen des Attributes ist eine Wahrs
heinli
hkeitanzugeben. Die Wahrs
heinli
hkeiten der einzelnen Ausprägungen wird dabei ni
ht alsZahl aus dem Intervall [0,1℄ angegeben, um das Auftreten von Rundungsfehlern zu ver-meiden. Stattdessen werden ganze Zahlen aus dem Intervall [0,100℄ verwendet. Die Sum-me aller Wahrs
heinli
hkeiten muss dabei immer 100 ergeben. Ebenfalls optional ist dieAngabe der Indizes der Ausprägungen des Attributes, an denen die Kindknoten hängen.Die Indizes können Werte von 0 bis |Ai| annehmen. Der erste Kindknoten des aktuellenKnotens 
hängt` im BiasTree an der Ausprägung mit dem ersten angegebenen Index; derzweite Kindknoten an der Ausprägung mit dem zweiten angegebenen Index, usw.. Fehltdie Angabe, ist der Knoten ein Blatt. Werden Indizes angegeben, muss die Anzahl anuntergeordneten <node>-Tags der Anzahl der Indizes entspre
hen.Ein Beispiel für eine Bes
hreibung von mehreren BiasTrees be�ndet si
h in AbbildungD.1, die zugehörige XML-Bes
hreibung in Abbildung D.2. Eine Übersi
ht über die ange-spro
henen Attribute des <node>-Tags ist in Tabelle D.1 dargestellt.Name Bes
hreibung optional?attribute Name des Attributes dieses Knotens Neindist Verteilung des Attributes dieses Knotens Ja
hildren Indizes der Ausprägungen des Attributes, Jafür die in die Kindknoten verzweigt wird.Tabelle D.1: Übersi
ht über die Attribute des <node>-Tags zur Bes
hreibung der Knotendes BiasTrees
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D Parameter des BiasedExampleGenerator Operator
A1Attribut Verteilung über die Ausprägungen

A1 0.05 0.05 0.2 0.2 0.1 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
A2Attribut Verteilung über die Ausprägungen

A2 0.2 0.2 0.1 0.05 0.05 0.05 0.05 0.1 0.1 0.1
A1

L1

2
L2

3Attribut Verteilung über die Ausprägungen
A1 keine neue Verteilung
L1 0.3 0.7
L2 0.4 0.6

A1

L1

0
L2

1Attribut Verteilung über die Ausprägungen
A2 keine neue Verteilung
L3 0.6 0.4
L3 0.5 0.5Abbildung D.1: Menge von mehreren BiasTrees, die zunä
hst die Verteilung der Ausprä-gungen der Attribute angeben und dann Bedingungen für die Ausprägungen des Zielat-tributes formulieren.
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D Parameter des BiasedExampleGenerator Operator
<forest><node attribute="A1" dist="5 5 20 20 10 5 5 10 10 10"></node><node attribute="A2" dist="20 20 10 5 5 5 5 10 10 10"></node><node attribute="A1" 
hildren="2 3"><node attribute="L1" dist="30 70"></node><node attribute="L1" dist="40 60"></node></node><node attribute="A2" 
hildren="0 1"><node attribute="L1" dist="60 40"></node><node attribute="L1" dist="50 50"></node></node></forest>Abbildung D.2: XML Bes
hreibung eines BiasTree

Name Bes
hreibung mögli
he Werte Standardattributes Name der Attributbes
hreibungsdatei <Dateiname> -number_of_examples Anzahl der zu erzeugenden Beispiele [1000,20000000℄ 10000tree_�le Name der Datei mit der <Dateiname> -Bes
hreibung des Bias Treenoise Wahrs
heinli
hkeit für das [0,1℄ 0Auftreten von Raus
hen 0start_example Ab diesem Beispiel treten die [-1,20000000℄ 0Muster in den Daten auf.(-1 für alle Beispiele)end_example Ab diesem Beispiel treten die [-1,20000000℄ 0Muster in den Daten ni
ht mehr auf.(-1 für alle Beispiele)Tabelle D.2: Übersi
ht über die Parameter des BiasedExampleGenerator Operators
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