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Teil 1

Der KDD—-Prozess: Theorie und
Praxis






Kapitel 1

Einleitung

Die stindige Leistungssteigerung der Informationstechnologien in der Vergangenheit
ermoglichte eine breite, effiziente und oft auch automatisierte Speicherung von Da-
ten in allen Bereichen der Industrie und der 6ffentlichen Dienste. Schon Anfang der
90’er schiatzte man, dass sich die weltweit vorhandene Datenmenge alle 20 Mona-
te verdoppelt [Frawley u. a. 1991]. Heute kann man davon ausgehen, dass sich die
Zeitspanne bis zur Verdopplung der Datenmenge eher verkleinert hat. Die meisten
der enormen Datenmengen mit Millionen oder Milliarden von Informationen wurden
urspriinglich fiir andere Aufgaben als die Verwendung fiir , Knowledge Discovery in
Databases(KDD) gesammelt. Heute hélt dieses Wachstum an und scheint fast au-
fer Kontrolle zu sein [Fayyad 1999|. Diese Datenbanken werden heute herangezogen,
um sie nach neuen Mustern und Informationen zu durchsuchen.

Im kommerziellen Bereich geht man heute davon aus, dass solche Analysen ent-
scheidende Wettbewerbsvorteile sichern. Allgemein wird diese Analyse von grofen
Datenmengen als iterativer Prozef angesehen, in dem Mensch und Maschine
ihre jeweiligen Stérken einbringen |Nakhaeizadeh u. a. 1998, Fayyad u. a. 1996,
Brachman und Anand 1996|. Der Nobelpreistridger und friitherer Chef der Bell Labs,
Arno Penzias erklirte 1999 in einem Interview der Computerwoche! auf die Frage:

CW: What will be the killer apps in the corporation?

Penzias: Data Mining will become much more important. Your bank will know eve-
rything you’ve bought. Companies will throw away nothing they know about
their customers because it will be so valuable. If you’re not doing this, you're
out of business.

Mittlerweile haben viele Unternehmen die Bedeutung und Notwendigkeit erkannt,
ihre iiber die Jahre gesammelten Daten zu analysieren und den KDD-Prozess fiir
ihre Anwendungen zu starten. Die verschiedenen Definitionen des Prozessmodelles
fiir KDD werden im folgenden Kapitel 2 genauer erlautert.

'Das vollstindige Interview ist unter
http://www.computerworld.com /news/1999/story/0,11280,33391,00.html verfiighar.
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Oft zitierte Beispiele fiir Anwendungen sind die Analyse von Supermarktdaten,
Scannerdaten, Prozessdaten aus produktiven Systemen oder die Beurteilung von
Kunden. Neben solchen kommerziellen Anwendungen gibt es auch wissenschaftliche
Sensordaten, die in groflen Datenbanken gespeichert werden und ohne maschinelle
Auswertungen nicht mehr analysierbar wéren.

Aktuell sieht die Gartner Group den Trend, dass Data Mining Verfahren in An-
wendungen, wie zum Beispiel Customer relationship management (CRM) integriert
werden. Nach der Einschitzung von Gartner macht sich zur Zeit eine gewisse Er-
niichterung breit, da realisiert wird, dass KDD noch recht schwer umsetzbar ist
und der Wissensentdeckungsprozess nicht einfach per Knopfdruck realisierbar ist

[A. Linden 2002].

Fiir Gartner gibt es aktuell zwei Entwicklungen. Die meisten Unternehmen haben
noch nicht verstanden, wo und ob Data Mining hilfreich ist oder nicht. Diese Unter-
nehmen haben typischerweise nur beschrinkt Daten zur Verfiigung und haben somit
auch keinen dringenden Bedarf Data Mining Verfahren einzusetzen. Diese Unterneh-
men kommen in der Regel mit einfacher Business Intelligence (BI) Software wie zum
Beispiel online analytical processing (OLAP) aus.

Grofere und fortschrittlichere Unternehmen in datenintensiven Industrien, wie die
Telekommunikation, Versicherungen und Banken oder der Einzelhandel, haben viel
mehr Moglichkeiten KDD einzusetzen. Hier wird auch der Bedarf an dieser Techno-
logie erkannt.

Die vorliegende Arbeit unterteilt sich in drei Teile.

Teil I: Der erste Teil behandelt neben theoretischen Grundlagen KDD Anwendun-
gen in der Praxis. Hier werden Anwendungen im Bereich des Qualitdtsmana-
gements bei einem Automobilhersteller vorgestellt. Anhand der Erfahrungen
aus dieser praktischen Arbeit und den anderen publizierten Arbeiten werden
die verschiedenen Notwendigkeiten fiir eine Benutzerunterstiitzung fiir KDD
innerhalb des Prozesses hergeleitet.

Teil II: Im zweiten Teil der Arbeit wird ein Ansatz entwickelt den KDD-Prozess
in der Phase der Algorithmenselektion mittels einer Datencharakterisierung
zu unterstiitzen. Algorithmenselektion ist nicht nur im Rahmen von KDD
interessant. Im Maschinellen Lernen ist die Unterstiitzung bei der Aus-
wahl von Algorithmen aktueller Forschungsschwerpunkt. Die erste relevan-
te Arbeit war das STATLOG Projekt [Michie u. a. 1994|. Die Bedeutung
des Themas wird weiterhin durch Workshops auf internationalen Konferen-
zen wie der ECML 1998 |Giraud-Carrier und Hilario 1998] und ICML 1999
|Giraud-Carrier und Pfahringer 1999] deutlich. Weiterhin ist die Unterstiit-
zung des Anwenders Forschungsthema des ESPRIT Projekt METAL(1999-
2002).

Teil ITI: Der dritte Teil dieser Arbeit beschreibt dann einen CBR—Ansatz mit dem
die Algorithmenauswahl im Rahmen des KDD-Prozesses unterstiitzt werden



kann. Hierzu wurde initial eine erste Fallbasis aufgebaut und auch der ML-
Community zur Verfiigung gestellt. Das Daten Charakeristik Tool aus Kapitel
6 wurde dem ESPRIT Projekt METAL zur Verfiigung gestellt und kann unter
der URL: http://www.metal-kdd.org bezogen werden.






Kapitel 2

KDD: Ein iterativer Prozess

2.1 Warum KDD?

wJKnowledge Discovery in Databases* (KDD) ist ein relativ junges Forschungsgebiet.
Es zieht seine Motivation aus zwei wesentlichen Entwicklungen: Auf der einen Seite
sind die Preise fiir Massendatenspeicherung in der Vergangenheit ins Bodenlose ge-
fallen. Auch im Heimcomputer—Bereich sind heute Festplattengrofen Standard, die
sich vor wenigen Jahren schlicht utopisch anhérten. Die durchschnittlichen Grofen
haben sich in den letzten 4 Jahren verzehnt- bis verzwanzigfacht. Was fiir die privat
genutzten Computer gilt, gilt in entsprechendem Mafstab fiir die Datenhaltung im
kommerziellen Bereich. Auf der anderen Seite liegen mehr und mehr Daten in digita-
ler Form vor. Zunehmend werden alltigliche Vorgénge durch oder unter Zuhilfenah-
me von Computern abgewickelt. Dadurch ist nahezu kein zusétzlicher Aufwand mit
der zusitzlichen Speicherung der Daten solcher Transaktionen verbunden. Erwéihnt
seien hier etwa die Daten von Scannerkassen in Supermérkten oder die Speicherung
von Telefongesprichsdaten im Mobilfunknetz, bei denen téglich Daten im Bereich
von etlichen Mega- bis Gigabyte anfallen. Neue Medien wie das Internet sind weitere
Quellen vielfiltiger Daten. Es ist also fiir ein Unternehmen vergleichsweise einfach,
gigantische Massen von Daten aufzuzeichnen und zu speichern. Grofse Hoffnung wird
darauf gesetzt, dass wichtiges, geldwertes Wissen in den Daten schlummert, welches
nur darauf wartet, entdeckt zu werden.

Ent-
scheidungen

Wissen

/ Informationen \

/ Daten \ Volumen

Wert

Abbildung 2.1: Verhéltnis Volumen zu Nutzen
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In den folgenden Abschnitten werden die Fragen, was ist KDD und was ist Data Mi-
ning, beantwortet. Hierzu werden verschiedene Definitionen aus dem noch recht jun-
gen Forschungsgebiet vorgestellt. Die ersten Definitionen wurden Anfang der 90’ziger
von [Frawley u. a. 1991] veroffentlicht.

Definition 2.1 (knowledge discovery in databases)

Gegeben seien eine Sprache L, eine Menge von Fakten F C L, und ein Kriterium C.
KDD ist das Problem, eine Aussage S € L zu finden, so dass S eine Faktenmenge
Fs C F beschreibt, S # Fs, und S dem Kriterium C gentigt.

Diese frithe Definition von KDD machte die Nithe und Ahnlichkeit zu den Zielsetzun-
gen im maschinellen Lernen deutlich. Auch im maschinellem Lernen geht man von
einer Sprache Ly zur Beschreibung der Hypothese und einer Menge von Beispielen
(Fakten) aus. Das Ergebnis eines maschinellen Lernvorganges ist eine Hypothese, die
den Kriterien des Benutzers geniigt. Diese Hypothese entspricht der Aussage S aus
der Definition von KDD. In diesem Sinne bezeichnen Matheus, Chan und Piatetsky—
Shapiro KDD als eine Teilmenge des maschinellen Lernens [Matheus u. a. 1993].

Definition 2.2 (Lernen aus Beispielen)
Lernen aus Beispielen ist die Suche nach einer Beschreibung eines Begriffs C, zu
dem man eine endliche Anzahl an Beispielen gegeben hat.

Gegeben sei eine Menge von Beispielen in einer Sprache Lg, eine Sprache Ly zur
Beschreibung des zu lernenden Begriffs (Hypothesensprache) und ein Kriterium zur
Akzeptanz einer Hypothese. Fine Aussage H € Ly, die dem Akzeptanzkriterium
gentigt, ist eine Beschreibung des Begriffs C.

Aber nicht nur zum maschinellen Lernen gibt es im KDD enge Verkniipfungen.
Maschinelles Lernen ist nur eine Technik Wissen oder Informationen aus Daten zu
gewinnen. Zu den in KDD eingesetzten Techniken gehoren genauso die klassische
Statistik und auch Datenbanktechniken, ohne welche die Datenmengen nicht hand-
habbar wéren, spielen im KDD eine grosse Rolle. In Abbildung 2.2 sind die wich-
tigsten Gebiete aufgefiihrt, in denen KDD Techniken benutzt werden. Aus diesem
Grund gibt es auch die Meinung, dass KDD nur eine interdisziplinidre Anwendung
der schon bekannten Forschungsgebiete ist und kein eigenes Forschungsgebiet dar-
stellt. Im Gegensatz zu dieser Meinung erldutert David Hand in seinem Artikel
[Hand 1999] zum Beispiel die unterschiedlichen Zielsetzungen von KDD und Statis-
tik in der Anwendung und Nutzung der Verfahren.

Im Laufe der Zeit entwickelte sich zunehmend die Ansicht, dass KDD ein Prozess
ist, der sich in verschiedene Phasen unterteilt und die bisherige Definition nur einen
Teil des Prozesses abdeckt. Dieser Prozessgedanke macht auch deutlich, dass KDD
viele Techniken aus anderen Forschungsgebieten nutzt.
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Datenbanken

Abbildung 2.2: Gebiete im KDD

2.2 KDD als Prozess

Mitte der neunziger Jahre wurden dann die ersten Definitionen, die KDD als Prozess
definierten, veroffentlicht. Im Laufe der Entwicklung dieses neuen Forschungsgebie-
tes KDD entwickelte sich die Definition von KDD als Prozess, der zur Zeit eine
Standardisierung durchlduft. Die erste anerkannte Definition fiir KDD, die den Pro-
zessgedanken beinhaltete, wurde 1995 [Fayyad u. a. 1996] gemacht.

Definition 2.3 (Knowledge Discovery in Databases ) Knowledge Discovery
in Databases (KDD) is the non-trivial process of identifying vailid, novel, poten-
tially useful and ultimately understandable patterns in data.

|[Fayyad u. a. 1996| grenzt den Begriff Data Mining auch vom KDD-Prozess ab,
wihrend in deutschen Veroffentlichungen die beiden Begriffe oft synonym verwendet
werden. In dieser Arbeit wird der Unterscheidung von Fayyad gefolgt.

Definition 2.4 (Data Mining) Data Mining ist der Schritt im KDD-Prozess, die
Anwendung von Data Mining Algorithmen mit dem Ziel eine Anzahl von besonderen
Mustern aus den Daten zu erhalten.

Data Mining ist also nur ein Schritt im KDD-Prozess, der die Anwendung von
Data Mining Verfahren beinhaltet. Insgesamt umfakt der KDD-Prozess nach
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(Interpretation/ )
Eval
C Data Mining )

luation
Transformation Knowledge
Cm) m I S ———

Selection
E Patterns
S Transformed
Preprocessed Data
Data
Target Data

Abbildung 2.3: KDD-Prozess nach [Fayyad u. a. 1996]

[Fayyad u. a. 1996] neun Basisschritte, von denen die fiinf wichtigsten in der Ab-
bildung 2.3 dargestellt sind:

1.
2.

© % N o

Anwendungsverstindnis
Datenselektion

Datenbereinigung und Vorverarbeitung: z.B. Behandlung von fehlenden Wer-
ten

Datenreduktion und Projektion: Reduzierung der Dimension oder Transfor-
mationen zur Reduzierung der Anzahl Attribute.

Auswahl des Data Mining Ziels

Algorithmenauswahl

Anwendung des Data Mining Algorithmus
Interpretation und Bewertung der gefundenen Muster

Konsolidierung des entdeckten Wissens

2.3 Goal driven KDD-—Prozess

Eine erste weiterfilhrende Definition wurde von [Engels 1996] gemacht. Engels
nimmt in seiner Definition die impliziten Annahmen die [Fayyad u. a. 1996] an den
Prozess stellen auf.

1.

2.

Wer beurteilt, was neu und interessant ist an den Mustern, die entdeckt wer-
den? Es muss also ein Orakel existieren, welches eine solche Bewertung durch-
fiihrt.

Der Prozess muss mit einer Zielsetzung oder Motivation gestartet werden und
bestimmt wesentlich die Schritte in den folgenden Prozessphasen.
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Definition 2.5 (Goal Driven KDD—Prozess) KDD ist der nicht triviale Pro-
zess glltige, neue, potentiell nitzliche und verstindliche Muster in Daten zu iden-
tifizieren, gesteuert durch die Zielsetzung, die in der Problembeschreibung wdihrend
der Anwendungsanalyse durch den Anwender bestimmt wird und die Bewertung der
gefundenen Muster.

Aus dieser Definition wird deutlich, dass es sich bei dem KDD-Prozess um einen
iterativen Prozess handelt, der durch die Bewertungen des Anwendungsbesitzers
(application owner) neu initiiert werden kann. [Brachman und Anand 1996] erkliren
deutlich die Bedeutung des Anwenders und des Data Mining Ingenieurs, die den
Prozess steuern und dass ein Riickschritt zu vorherigen Phasen des Prozesses jeder
Zeit moglich ist.

[Engels 1999] unterteilt den Prozess in fiinf Phasen:

Problemanalyse: In dieser Phase wird das Anwendungsproblem (business pro-
blem) definiert. Welche Fragen mochte man beantworten? Welche Anforde-
rungen werden an die Losung gestellt?

Aufgabenanalyse: Wihrend der Aufgabenanalyse wird eine Aufgabe definiert, die
das in der Problemanalyse—Phase beschriebene Problem losen kann. Diese de-
finierte Aufgabe wird dann weiter unterteilt (verfeinert = refinement), wo-
bei typischerweise ein erster Verfeinerungsschritt zu den zwei Phasen Modell-
Entwicklung und Wissensgenerierung fiihrt.

Entwicklung: Die Ergebnisse der Aufgabenanalyse—Phase bilden die Basis fiir die
Definition der Entwicklungs—Phase. Das Ziel der Entwicklungs—Phase ist, das
Geschaftsproblem zu losen, welches in Zusammenarbeit mit dem Anwender
beschrieben wurde.

Wissensgenerierung: Sind die Ziele der Anwendung und der Entwicklungs—Phase
definiert, so ist es moglich den Wissensgenerierungsprozess zu definieren, der
spezielle Informationen (Wissen), welche die Daten oder Beziehungen inner-
halb dieser Daten beschreiben, als Ergebnis hat.

Dokumentation: Wihrend der gesamten Anwendung, also der Definition des Pro-
blems, Finden einer Aufgabe, Zerlegen der Aufgabe ... ist es wichtig zu doku-
mentieren welche Entscheidungen zu welchen Losungen gefiihrt haben.

Wesentlicher Unterschied zu bisherigen Definitionen des KDD-Prozesses wird aus
der Phasenaufteilung deutlich:

Der Prozess kann durchaus auch ein rekursives Verhalten aufweisen. Teilaufgaben
aus der Aufgabenanalyse kénnen wiederum ein eigenes KDD—Problem beschreiben
[Engels u. a. 1997]. Ein weiteres KDD—Problem ergibt sich meistens aus der Daten-
aufbereitung. Ein Beispiel hierfiir stellen wir in Kapitel 3.9 vor.
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2.4 Das CRISP Modell

Das zur Zeit am meisten zitierte Prozessmodell geht aus einem von der Europii-
schen Union geférderten Projekt Cross Industrie Standard Process (CRISP) for Data
Mining hervor [Chapman u. a. 1999]. Dieses Projekt wurde von einem Konsortium
von Firmen aus verschiedenen Wirtschaftszweigen durchgefiihrt. Jeder der einzelnen
Partner ist ein Branchenfiihrer in seinem jeweiligen Industriezweig.

e NCR, Anbieter von Data Warehouse Losungen,

e DaimlerChrysler, als eines der gréssten européischen Unternehmen,

e SPSS, Hersteller eines der marktfithrenden KDD—Tools und

e OHRA, eine der grossten niederlédndischen Versicherungen.
Ziel dieses Projektes war es, den Prozess zu standardisieren. Mittlerweile gibt es
hierzu auch eine special intrest group (SIG CRISP), in der sich zahlreiche Firmen
aus aller Welt registriert haben und die jéhrlich einen Workshop zum Erfahrungsaus-

tausch veranstaltet. Dieses dokumentiert anschaulich die Akzeptanz und die Wich-
tigkeit der Thematik.

Business Data
Understanding 1 Understanding

Data

Preparation
Deployment G

Modelling

Evaluation

Abbildung 2.4: Phasen im CRISP Reference Model [Chapman u. a. 1999

In Abbildung 2.4 sind die Phasen des CRISP—Modells aufgezeigt. Die Phasenauftei-
lung des KDD-Prozesses nach der CRISP Methodik unterscheidet sich nicht grund-
sitzlich von den Prozessdefinitionen nach [Fayyad u. a. 1996] oder [Engels 1996].
Die CRISP Methode beschreibt nicht nur die Phasen des Prozesses, sondern auch
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verfeinerte Schritte. Der gesamte Prozess wird in CRISP durch ein vierstufiges hier-
archisches Prozessmodell definiert. Die Idee der Zerlegung des Prozesses wurde auch
in [Engels u. a. 1997| und [Engels 1999| vorgestellt.

1. Phasen
2. Generische Aufgaben
3. Spezifizierte Aufgaben

4. Instanziierte Prozessebene

CRISP | CRISP Phasen
ProzeB-
modell

Generische
Aufgaben

Abbilden \ \

Spezifizierte
Aufgaben

CRISP Instanziierter
ProzeB3 | ProzeB

Abbildung 2.5: Vier Stufen Unterteilung der CRISP—Methode

In der ersten Ebene ist der KDD—Prozess in die schon genannten Phasen unterteilt.
Jede Phase enthilt auf der zweiten Ebene verschiedene generische Aufgaben, die all-
gemein genug definiert sind, um alle KDD-Situationen abzudecken. Die generische
Ebene soll moglichst komplett den Prozess und alle moglichen KDD—-Anwendungen
abdecken. Die dritte Ebene, die Ebene spezifizierte Aufgaben, beschreibt wie die ge-
nerischen Aufgaben in den jeweiligen Situationen ausgefiihrt werden sollen. So kann
die generische Aufgabe Datenbereinigung (clean data) als spezifizierte Aufgabe der
Bereinigung von fehlenden Werten (missing values) bei numerischen oder symboli-
schen Werten angesehen werden.

Die letzte Ebene der Prozessmethodik ist die Instanziierung des Prozesses mit Ak-
tionen, Entscheidungen und Ergebnissen einer KDD-Anwendung.

In den folgenden Abschnitten werden die Phasen und generischen Aufgaben des
Prozesses nidher erliautert. Die anderen Ebenen des Prozessmodells werden von den
Autoren auch nicht weiter spezifiziert, da die Vielfalt der Moglichkeiten speziell auf
der untersten Ebene zu gross ist.
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2.4.1 Phasen in CRISP

Die Phasen in CRISP beschreiben den Prozess auf einer sehr abstrakten Ebene. Die
einzelnen Phasen werden wie folgt unterteilt:

Geschiftsverstindnis (Business Understanding): Diese erste Phase hat zur
Zielsetzung, die Projektinteressen und Anforderungen aus Sicht des Geschéfts-
bereichs zu verstehen und dieses in eine KDD—Aufgabendefinition zu iiberfiih-
ren. Ebenso sollte eine erste grobe Vorgehensweise entwickelt werden.

Datenverstéindnis (Data Understanding): Die Datenverstindnisphase hat
zum Ziel mit den vorhandenen Daten vertraut zu werden, um erste Aussagen
iiber die Datenqualitdt machen zu konnen. In dieser Phase beschriankt man
sich meist auf das Datenmodell und einen ausgewihlten Ausschnitt der
zur Verfiigung stehenden Daten. In dieser Phase konnen aber schon erste
Entdeckungen oder Hypothesen iiber verborgenes Wissen aufgestellt werden.

Datenaufbereitung (Data Preparation): Die Phase der Datenaufbereitung
beinhaltet alle Aktivititen, die durchgefiihrt werden, um aus den gegebenen
Rohdaten die Daten fiir die Wissensgenerierungsphase zu generieren. Innerhalb
des Prozesses ist diese Phase oft ein Wiedereinstieg in einen neuen Iterations-
schritt.

Wissensgenerierung (Modelling): In der Wissensgenerierungsphase werden die
Verfahren ausgewihlt und angewendet. Hierbei werden die Verfahren nicht
nur einmal angewendet, sondern mehrmals, um die optimalen Parameter der
Verfahren fiir das Problem zu ermitteln.

Ergebnisevaluierung ( Evaluation): In dieser Phase werden die Ergebnisse eva-
luiert, die aus Sicht des Datenanalysten gute Ergebnisse darstellen. Bevor
das Ergebnis in der Anwendung Verwendung findet, muss eine Uberpriifung
des Ergebnisses und des Entstehungsweges stattfinden, ob alle wichtigen Ge-
schéftseinfliisse ausreichend beriicksichtigt wurden.

Einsatz (Deployment): Der Einsatz des erzielten Ergebnisses kann von unter-
schiedlicher Komplexitét sein und von der einfachen Berichterstattung bis zur
Implementierung eines wiederholbaren KDD-Prozesses innerhalb eines Ge-
schiftsvorgangs gehen.

Nach den ersten zwei Phasen sollte eine Beurteilung des geplanten Projektes durch-
gefiihrt werden. Der KDD-Prozess sollte nur weitergefiihrt werden, wenn auch ein
Potential gesehen wird, dass die Projektinteressen und Anforderungen mit den ge-
gebenen Daten losbar erscheinen. Diese Beurteilung sollte von den KDD-Experten
durchgefiihrt werden. Weiterhin kénnen alle Phasen innerhalb des Prozesses mehr-
fach durchlaufen werden.
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2.4.2 Generische Aufgaben

An dieser Stelle werden die einzelnen generischen Aufgaben aus CRISP den Phasen
zugeordnet, aber nicht im Detail erklirt. Eine detaillierte Beschreibung der gene-
rischen Aufgaben findet man in [Chapman u. a. 1999| beschrieben. Im folgenden
werden fiir die Wissensgenerierungsphase die generischen Aufgaben vorgestellt, da
diese Phase im zweiten Teil der Arbeit im Mittelpunkt steht.

Auswahl der Wissensgenerierungstechnik: In diesem Schritt des Prozesses
wird ein spezieller Algorithmus fiir die in der Geschéftsverstdndnisphase iden-
tifizierte KDD—Aufgabe ausgewéhlt.

Test Design: Bevor der ausgewéhlte Algorithmus angewendet werden kann, beno-
tigt man einen Mechanismus um die Qualitdt und Giiltigkeit der Ergebnisse
zu testen. Fiir die KDD—-Aufgabe, iiberwachte Klassifikation, wird im Allge-
meinen die Fehlerrate der Klassifikation (error rate) als Qualitdtsmak benutzt.
Hierzu muss die gegebene Datenmenge in eine Trainings- und eine Testmenge
aufgeteilt werden. Das ausgewéhlte Verfahren wird dann auf der Trainings-
menge angewendet und das Ergebnis an der Testmenge evaluiert.

Wissensgenerierung: Anwendung des ausgewihlten Verfahrens.

Bewertung des generierten Ergebnisses: In diesem Schritt findet eine erste
Bewertung und Interpretation der erzielten Ergebnisse statt. Die Bewertung
beriicksichtigt soweit moglich schon die Geschiftsziele. Der Schwerpunkt liegt
aber auf der technischen Beurteilung der Ergebnisse. Es wird versucht eine
erste Rangfolge iiber die erzielten Ergebnisse aufzustellen, um diese in der
Evaluierungsphase mit den Auftraggebern zu besprechen. Ergebnis dieser erst-
en Bewertung kann aber auch sein, ein Verfahren mit gednderten Parametern
noch einmal anzuwenden oder die Wissensgenerierungsphase mit einem ande-
ren Verfahren noch einmal durchzufiihren.

2.4.3 Spezifizierte Aufgaben und Methoden—Instanziierung

Um fiir eine spezifizierte Aufgabe eine geeignete Methode auszuwihlen, gibt es in
der Regel drei Restriktionen.

1. Methodenverfiigbarkeit: Nicht alle moglichen Methoden /Techniken stehen zur
Verfiigung.

2. Politische Einschrankungen: Aufgrund von Management Entscheidungen ste-
hen nur bestimmte Verfahren zur Verfiigung.

3. Sachzwinge: Die Daten lassen eine Anwendung von bestimmten Verfahren
nicht zu oder das Wissen iiber die Methoden ist nicht ausreichend vorhanden.
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2.5 Akteure im KDD—Prozess

In der Beschreibung des Prozesses sind schon einige Rollen genannt worden. Eine
Person kann hierbei durchaus mehrere Rollen wahrnehmen. Die Rollen definieren
sich aus dem Wissen und den Féhigkeiten, dass an den verschiedenen Stellen im
Prozess benotigt wird. Die Tabelle 2.1 zeigt, in welchen Phasen welche Akteure
bendtigt werden.

Die zentrale Person in dem ganzen Prozess ist der Anwender (Domain Ezpert, Ap-
plication Owner). Der Anwender besitzt das Anwendungswissen, aber in der Regel
hat er keine Kenntnisse iiber den KDD-Prozess und die Data Mining Verfahren.
Im Allgemeinen besteht zwischen dem Anwender und allen anderen Akteuren eine
Kundenbeziehung, in der der Anwender Kunde ist und auch fiir die Leistung der an-
deren Akteure bezahlt. Neben den Anwendern gibt es im KDD-Prozess zwei weitere
Akteure:

e Der Geschéftsanalyst (business analyst) analysiert mit dem Anwender seine
Geschiftsinteressen und die Einsatzmdglichkeiten fiir KDD. Der Geschéfts-
analyst tritt eigentlich nur in den ersten Phasen des Prozesses in Aktion, um
die KDD—Ziele herauszuarbeiten.

e Der Datenanalyst (data analyst) ist der Experte, der sich mit der KDD Tech-
nologie auskennt und die eigentliche Anwendung der Verfahren zur Wissen-
generierung durchfiihrt. Das heifst, der Datenanalyst fiihrt in Interaktion mit
dem Anwender die Datenaufbereitung, Wissensgenerierung und Ergebniseva-
luierung durch.

In der Praxis werden die Rollen des Geschiftsanalysten und des Datenanalysten
meist von einer Person wahrgenommen, wiahrend die Einbindung des Auftragge-
bers/Anwenders oft vernachlissigt wird. Dies ist ein Problem, wie es auch im Soft-
wareentwicklungsprozess beschrieben wird [Oestereich u. a. 1999).

‘ Phase ‘ Geschiftsanalyst ‘ Datenanalyst ‘ Anwender ‘

Geschiftsverstindnis X
Datenverstéindnis
Datenaufbereitung
Wissensgenerierung
Ergebnisvalidierung
Einsatz

AL AL A A A
AL AL A A A A

Tabelle 2.1: Akteure im KDD—Prozess
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2.6 KDD—-Aufgaben

Bisher wurde der KDD-Prozess in den Vordergrund gestellt, was aber sind die KDD—
Probleme oder Aufgaben? [Fayyad u. a. 1996] und [Chapman u. a. 1999] identifizie-
ren folgende Aufgabentypen:

Klassifikation : Klassifikation® setzt voraus, dass eine Menge von Objekten exis-
tiert (Klassen), die durch Attribute aus der Datenmenge beschrieben werden
und zur Unterscheidung zwischen den einzelnen Klassen beitragen konnen.
Die Bezeichner der Klassen sind symbolische? Werte. Die Klassenzugehorig-
keit ist fiir jeden Datensatz aus der Datenmenge bekannt. Gesucht ist dann
eine Funktion, die einen Datensatz einer Klasse zuweist. In der Statistik nennt
man diesen Aufgabentyp auch iiberwachte Klassifikation.

Klassifikation ist eine der wichtigsten KDD Aufgaben, die in vielen praktischen
Anwendungen auftaucht [Brodley und Smyth 1997]. Hinzu kommt, dass sich
auch andere KDD—-Aufgaben in eine Klassifikationsaufgabe iiberfiihren lassen
[Nakhaeizadeh u. a. 1998|. So kann ein Vorhersageproblem in ein Klassifizie-
rungsproblem, durch die Diskretisierung der Zielgrosse, transformiert werden.
Eine Schnittmenge besteht zu den Problemen der Abhingigkeitsanalyse und
Beschreibung, da viele der Klassifikationsmethoden auch Beziehungen zwi-
schen Attributen und dem Klassenattribut beschreiben.

Vorhersage oder Regression: Wie schon bei der Klassifikation angedeutet, ist
die Vorhersage sehr dhnlich zur Klassifikation. Im Gegensatz zur Klassifika-
tion ist das Zielattribut hier kein diskreter symbolischer Wert, sondern ein
numerischer kontinuierlicher Wert.

Clustering oder Segmentierung: Bei einem Clustering-Problem kennt man das
Klassenattribut nicht. Ein Clustering-Problem hat das Ziel, die Daten in in-
teressante und aussagekriftige Gruppen oder Klassen zu zerlegen. Je nach
Verfahren wird die Anzahl der Klassen vorgegeben oder selbst bestimmt. In
der Statistik nennt man diesen Problemtyp auch uniiberwachte Klassifikation.

Beschreibung oder Zusammenfassung: Das Ziel hierbei ist, eine moglichst kur-
ze und priagnante Beschreibung einer Teilmenge der Datenmenge zu finden. Im
Vordergrund steht die Wissensakquisition. Einfaches Beispiel ist die Berech-
nung aller Mittelwerte und Standardabweichungen fiir alle Attribute. Aber
auch die Anwendung von Klassifikationsmethoden, die ein interpretierbares
Ergebnis liefern, kann hier eingesetzt werden.

Abhéingigkeitsanalyse: Ziel der Abhéingigkeitsanalyse ist es, ein Modell zu fin-
den, das signifikante Abhingigkeiten zwischen Attributen beschreibt. Solche
Abhéngigkeiten konnen wiederum fiir die Vorhersage von Werten (numerisch

! supervised classification
2diskrete
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oder symbolisch) benutzt werden. Im Allgemeinen liegt der Schwerpunkt bei
diesem Problemtyp auf dem Verstehen der Zusammenhénge in den Daten.

Aus dieser Sammlung von KDD-Problemtypen wird klar, dass es keine eineindeutige
Zuordnung der Verfahren zu den Problemtypen gibt. Vielmehr hingt die Auswahl
der Verfahren von mehreren Faktoren ab, wie beispielsweise dem Geschéftsziel, den
Daten und dem Problemtyp. Diese Problematik wird in Kapitel 5 genauer analysiert.

2.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel haben wir die ersten Definitionen fiir KDD kennengelernt, die
eine hohe Ubereinstimmung mit der Definition des Begriffs Lernen aus dem Bereich
Maschinelles Lernen aufweist. Heute stimmt man im KDD allgemein iiberein, dass
KDD ein Prozess ist. Die Anzahl der eingeteilten Phasen variiert in den verschie-
denen Definitionen, die Phasen unterscheiden sich aber inhaltlich nur unwesentlich.
Festzustellen bleibt dennoch, dass KDD sich aus den Bereichen Datenbanken, Statis-
tik, Maschinelles Lernen, Wissensakquisition und KI zusammensetzt und aus allen
Gebieten Techniken iibernimmt, aber sich in den Zielsetzungen ihrer Forschung un-
terscheiden. So beschreibt zum Beispiel David Hand in seinem Artikel Statistics and
Data Mining: Intersecting Disciplinesim SIGKDD Exploration Journal [Hand 1999,
die verbindenden und trennenden Elemente dieser beiden Disziplinen.

Das zur Zeit anerkannteste Prozessmodell ist das CRISP-DM, welches eine hier-
archische Zerlegung des Prozesses beschreibt. Die Zerlegung des KDD-Prozesses
in Teilaufgaben mit unterschiedlichen Abstraktionsgraden wurde 1997 von Engels,
Lindner und Studer [Engels u. a. 1997] vorgestellt. Insbesondere wird die Aufgaben-
zerlegung des KDD—-Prozesses in Problem Solving Module (PSM) und eine Abbildung
auf Reuseable Process Units (RPU) im Rahmen des User Guidance Module (UGM)
vorgestellt (vgl. Kapitel 5.2). Die generischen Aufgaben aus CRISP entsprechen so-
mit den PSM’s und die spezifizierten Aufgaben den RPU’s. Im Detail wurde dieser
Aspekt von Robert Engels in seiner Dissertation beschrieben [Engels 1999]. Dieser
Teil des UGM Ansatzes wird von den Autoren top-down Ansatz genannt. Um aber
nun zu einem instanziierten Prozess zu kommen, reicht es nicht, die RPU’s oder
spezifizierten Aufgaben iiber Zerlegung abzubilden. An dieser Stelle miissen die zur
Verfiigung stehenden Daten fiir die Abbildung auf einen instanziierten Prozess be-
riicksichtigt werden. Innerhalb des UGM ist die Auswahl von Methoden zu den
RPU’s die bottem up Komponente des Ansatzes, die im zweiten Teil dieser Arbeit
vorgestellt wird. In den folgenden Kapiteln werden aber erst einmal Anwendungen
aus der Praxis vorgestellt, um zu zeigen wie komplex die Problematiken im KDD-
Prozess sind.



Kapitel 3

KDD Anwendungen in der Praxis

3.1 KDD in der Praxis

In diesem Kapitel wird anhand einer konkreten Anwendung im Bereich Qualitdtsma-
nagement der Produktbetreuung von Fahrzeugen aus eigener Erfahrung beschrieben.
Die Anwendung verdeutlicht wie KDD-Projekte in der Praxis durchgefiihrt werden.
In Kapitel 4 sind dann die Ergebnisse aus der Anwendung dargestellt. Aufgrund die-
ser Erfahrungen und Berichten aus realen Anwendungen, lassen sich Unterstiitzungs-
potentiale innerhalb des KDD—Prozesses identifizieren, die in Kapitel 5 dargestellt
werden.

3.2 KDD im Produktbewihrungsprozess

In den folgenden Abschnitten wird die KDD—Anwendung und der Produktbewih-
rungsprozess vorgestellt. Nach der Analyse der Benutzeranforderungen und den Zie-
len der Anwender, die mit KDD erreicht werden sollen, werden die einzelnen Lo-
sungswege, die auf Basis der Anforderungsanalyse (siehe Abschnitt 3.4) entwickelt
wurden, vorgestellt.

Der Produktbewihrungsprozess (PBP) ist ein wichtiger Bestandteil der Qualitéts-
sicherung und Verbesserung der Produkte. Bevor auf die Einzelheiten des PBP
eingegangen wird, werden im folgenden zuerst zentrale Begriffe aus dem Bereich
Qualtitdtsmanagement definiert.

Definition 3.1 (Ausfall:) Die Beendigung der Funktionsfihigkeit einer materiel-
len Einheit (Produkt) im Rahmen der zugelassenen Beanspruchung bezeichnet man

als Ausfall [Deutsche Gesellschaft fir Qualitit e.V. 1995].

Definition 3.2 (Ausfallquote:) Die Ausfallquote ist die tempordre
Ausfallhaufigkeit dividiert durch die betrachtete Betriebsdauer
[Deutsche Gesellschaft fir Qualitit e.V. 1995].

19
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Definition 3.3 (Schadensschwerpunkt:) FEin Schadensschwerpunkt ist eine ma-
terielle Einheit, bei der die Ausfallquote tiber den definierten Produktionstoleranzen
liegt.

Definition 3.4 (Schadensschliissel:) Im Falle eines Ausfalls einer Einheit wird
der Ausfall anhand eines Schadensschliisselbuches vercodet. Ein Schadensschliissel
beschreibt eindeutig ein Bauteil.

Abbildung 3.1 zeigt ein Beispiel aus dem Schadensschliisselbuch.
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Abbildung 3.1: Schadensschliissel

Trotz sorgfiltigster Qualititssicherung wihrend des Produktentstehungsprozesses
treten Ausfille auf. Danach muss das Produkt in aller Regel instandgesetzt wer-
den. Die Kosten fiir diese Instandsetzung gehen wihrend der Gewéhrleistungszeit
zu Lasten des Unternehmens. Dariiber hinaus iibernehmen Hersteller auch Kosten
auferhalb des Gewéhrleistungszeitraums im Rahmen von Kulanzregelungen. Diese
Ubernahme der Kosten ist vor allem bei Markenherstellern mit einem hohen Quali-
tatsanspruch eine Imagefrage.

Wie schon gesagt, ist der PBP ein Element der Qualitétssicherung und der Sicherung
der Kundenzufriedenheit. Der PBP beginnt mit dem Verlassen des Produkts aus dem
Werk und der Ubergabe an den Kunden. Der PBP setzt sich mit dem Produkt nach
der Fertigung auseinander.

Die Hauptaufgaben des PBP sind:

e Beobachtung und Berichterstattung iiber die Qualitit des Produktes im Feld
beim Kunden

e Fehleranalyse wenn Beanstandungsquoten iiber den Produktionstoleranzen lie-
gen.
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Reparaturbetriebe

Produktbeobachtung
Produktionswerke

MaBnahme Analyse von Schéaden

Abbildung 3.2: Produktbewédhrungsprozess

Die Ergebnisse aus dem Produktbewdhrungsprozess fliefen im Rahmen des Quali-
tdtsmanagements wieder in die Produktion und die Neuentwicklung der Produkte
ein. In der Abbildung 3.2 ist dieser Prozess dargestellt.

3.3 Das Qualitatsinformationssystem

Fiir eine KDD-Aufgabe, wie sie zum Beispiel in der Anforderungsanalyse (Abschnitt
3.4] identifiziert wird, und somit die Phase des Geschiftsverstehens' beschreibt,
benotigt man eine geeignete Datenbasis. Als Datenbasis stand fiir das Projekt ein
Qualitdtsinformationssystem zur Verfiigung.

Dieses Qualitidtsinformationssystem beinhaltet alle bekannten Daten zu einem pro-
duzierten Fahrzeug?. Diese Daten umfassen wie das Fahrzeug gebaut wurde und
welche Beanstandungen und Reparaturen im Rahmen von Garantie und Kulanz an
dem einzelnen Fahrzeug aufgetreten sind. Weiterhin sind eine Reihe von Funktiona-
lititen vorhanden, mit denen die aufgezeichneten Daten ausgewertet bzw. reportet
werden konnen. Mit dem Informationssystem werden folgende Ziele verfolgt:

e Fehleranalyse, Eingrenzen von Fehlern
e Standardisierung der Berichterstattung

e Verbesserte, flexiblere Auswertungen

! Business understanding
2PKW, LKW oder Bus



22 KAPITEL 3. KDD ANWENDUNGEN IN DER PRAXIS

e Verringerung der Zeiten und Kosten fiir Auswertungen

e Vereinheitlichung der Schadenskodierung

Die Anwender des Informationssystems sind vor allem Produktbetreuer im Rahmen
des PBP, die jeweils auf einen bestimmten Bereich des Produkts spezialisiert und fiir
dessen Qualitdt verantwortlich sind. Weitere Anwender kommen beispielsweise aus
dem kaufménnischen Controlling oder der Entwicklung. Den Produktbetreuern als
die Hauptanwender des Systems steht das Informationssystem in Form eines Main-
frameprogramms zur Verfiigung. Unter einer meniigefiihrten Benutzeroberfliche ste-
hen eine Vielzahl von Auswertungsmoglichkeiten bereit. Diese decken die haufig be-
notigten Standardanfragen ab. Dazu gehdren zum Beispiel Hitlisten der hiufigsten
Fehler oder grafische Darstellungen der Entwicklung des Schadensverhaltens einzel-
ner Teile oder Teilegruppen. Diese konnen auf vielfiltige Weise parametrisiert und
an spezielle Bediirfnisse angepafst werden.

Im Informationssystem liegen alle Informationen iiber das Produkt, also das Fahr-
zeug, vor. Bei diesen kann zwischen Daten iiber den Bauzustand und die Produkt-
bewidhrung unterschieden werden. Unter Bauzustand werden dabei alle Daten ver-
standen, die zum Zeitpunkt der Auslieferung iiber das Fahrzeug bekannt sind. Dazu
gehdren unter anderem:

e Ausstattungsdaten wie Baureihe, Motorisierung oder Extras
e Herkunftswerk des Fahrzeugs
e Vertriebsgebiet des Fahrzeugs

e Zeitpunkt der Produktion oder der Erstzulassung.

Die Produktbewdhrung wird in Form einer Beanstandungshistorie gespeichert. Fiir
jeden Werkstattbesuch und jeden beanstandeten Mangel wird ein Datensatz ange-
legt. Folgende Informationen werden in einem solchen Datensatz aufgenommen:

e Betroffenes Bauteil

Art des Schadens

Kilometerstand

Datum des Werkstattbesuchs

Entstandene Kosten

Die drei Richtungen, aus denen die Daten des Informationssystems kommen, sind
in Abbildung 3.3 angedeutet. Zunéchst wird fiir jedes einzelne produzierte Fahr-
zeug vom Werk ein Datensatz angelegt. Der Vertrieb liefert Daten, die dem Auftrag
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Abbildung 3.3: Quellen der Daten

entstammen. Dritte Quelle sind die Werkstétten, die die Beanstandungshistorie auf-
nehmen.

Diese Beanstandungsdatensitze werden stets angelegt, wenn die Vertragswerkstét-
ten Antriage auf Erstattung der entstandenen Reparaturkosten stellen. Wahrend der
Garantiezeit werden alle Reparaturen vom Hersteller iibernommen, und somit be-
finden sich alle Daten der Reparaturen aus dieser Zeitspanne in der Datenbank.
Auch die reguldren Wartungen, die wihrend dieses Zeitraums auftreten, sind abge-
speichert, allerdings nicht extra ausgezeichnet. Méngel, die nach der Garantiezeit
aufgetreten sind, konnen ganz oder teilweise auf Kulanzbasis beseitigt werden. Sol-
len also Aussagen iiber die Produktbewé&hrung nach der Garantiezeit aus den Bean-
standungsdaten gemacht werden, so ist zu beachten, dass nicht mehr alle Schiden
gemeldet werden. Insbesondere liegt kein Datensatz vor, wenn Reparaturen nicht in
den Vertragswerkstitten durchgefiihrt werden.

Um auf die Produktqualitdt Einfluf zu nehmen, konnen verschiedene Mafknahmen
ergriffen werden. Zum einen kann das Produkt, dass sich bereits im Einsatz befindet,
verdndert werden. Es kann sich als sinnvoll erweisen, sogenannte verdeckte Riick-
rufaktionen durchzufiihren, indem bei den regulidren Inspektionen schadensverursa-
chende Teile praventiv ausgetauscht werden, ehe der Fehler zutage tritt und eventuell
teure Folgeschédden nach sich zieht. Haufiger jedoch wird eine Auffélligkeit im Feh-
lerverhalten zu einer Verdnderung in der Produktion fiihren, in der Hoffnung, die
Fehlerursache damit auszuschalten oder einzudimmen. Solche Anderungen kénnen
an der Konstruktion vorgenommen werden, es konnen andere Materialien eingesetzt
werden oder der Produktionsprozess kann verdndert werden.
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3.4 Anforderungen an die KDD-Anwendungen

In den vorangegangen Abschnitten 3.2 und 3.3 wurde die Anwendungsdomain vor-
gestellt. Zur Durchfiihrung einer KDD—-Anwendung bendétigt man aber eine klare
Identifizierung der Ziele, die mit dem Projekt erreicht werden sollen. Es miissen also
die Aufgaben entsprechend der generischen Aufgabe aus der Business Understan-
ding Phase gelost werden. Zu Beginn des Projektes wurde im Unternehmensbereich
eine Anforderungsanalyse durchgefiihrt, um die Zielsetzungen fiir ein KDD-Projekt
zu identifizieren |[Becker 1995].

3.4.1 Erkennen von ungiinstigen Bauzustinden

Bei der Erkennung von ungiinstigen Bauzustinden geht es um das Erkennen von Zu-
sammenhingen, bzw. Abhéngigkeiten zwischen Bauzustédnden und einem bekannten
Schadensschwerpunkt. Durch eine solche Analyse verspricht man sich Hinweise auf
die Schadensursache. Weiterhin kann hierdurch die Gruppe der betroffenen Fahr-
zeuge fiir eventuelle Kundendienstmafinahmen, die meist sehr kostenintensiv sind,
eingeschrinkt werden.

3.4.2 Optimierung des Frithwarnsystems

Diese globale Anforderung von Seiten des Unternehmensbereiches unterteilt sich in
zwei Themenschwerpunkte:

1. Ressourcenbedarf

2. Friihere Prognosen

Punkt 1 bezieht sich auf die Verbesserung der Auswertungen in QUIS im Sinne von
kiirzeren Wartezeiten und geringeren Ressourcenbedarf.

Punkt 2 hingegen hat die Zielsetzung, die Erkennung von zukiinftigen Schadens-
schwerpunkten in dem Informationssystem zu optimieren.

3.4.3 Erkennen von zeitgleichen Anstiegen

Da in einem Fahrzeug alle Teile in einem funktionalen und rdumlichen Zusammen-
hang stehen, kénnen Beanstandungen auch durch die Werkstéatten unterschiedlich
vercodet werden. Dies geschieht in der Regel bei der Entstehung von neuen Scha-
densschwerpunkten. So kann sich ein neuer Schadensschwerpunkt in der Beanstan-
dungsquote auf mehrere abhingige Teile verteilen. Die Anforderung beinhaltet das
moglichst frithe Erkennen von Teilegruppen, auf die sich ein neuer Schadensschwer-
punkt verteilen kénnte.
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3.4.4 FErkennen von Kostenverinderungen

Verdnderungen der Kostenstruktur einer Beanstandung kénnen als Indikator fiir eine
Verdnderung der Schadensursache dienen. Eine solche Verdnderung der Schadensur-
sache weifst auf einen neuen Schadensschwerpunkt hin.

3.4.5 Erkennen von saisonalen Einfliissen

Aus den Erfahrungen der Anwender ist bekannt, dass es saisonale Schwankungen
der Beanstandungszahlen fiir einzelne Beanstandungsteile gibt. Diese periodischen
Entwicklungen werden von den Produktbetreuern als normale und schwer beeinflufs-
bare Entwicklungen angesehen. Aus diesem Grunde sollen solche Ereignisse nicht als
Themen mit Handlungsbedarf in einem Frithwarnsystem identifiziert werden. Diese
Fragestellung gliedert sich somit in zwei Teilanforderungen.

1. Identifizierung von periodischen An- und Abstiegen von Beanstandungen oder
Kosten in historischen Daten.

2. Neutralisierung der saisonalen Ereignisse.

3.4.6 Prognose von Schadensschwerpunkten

Bei der Prognose von Schadensschwerpunkten ist es das Ziel von frithen Betriebszei-
ten/Ausfallverhalten auf spétere Betriebszeiten/Ausfallverhalten zu schliefen. Die-
se Prognosen konnen dann mit den geplanten Qualititszielen verglichen werden.
Eine solche Prognose kann insbesondere bei der Beobachtung von Mafnahmen bei
bekannten Schadensschwerpunkten hilfreich sein, da man dann die Wirkung einer
Mafnahme friiher beurteilen kann. Das Hauptziel ist aber die Uberwachung aller
Fahrzeuge im Feld um neue Schadensschwerpunkte so frith wie mdoglich zu erken-
nen.

3.4.7 Ziele des Projektes

Neben der Anforderungsanalyse ist fiir den Erfolg eines Projektes und somit auch
eines KDD—Projektes wesentlich, dass man sich in dieser friithen Phase des Projektes
dariiber einigt, wann das Projekt erfolgreich abgeschlossen ist.

In den vorangegangenen Abschnitten wurde das Ergebnis der Anforderungsana-
lyse vorgestellt. Innerhalb des Projektes sollte zu drei der Themen ein KDD-
Losungsansatz entwickelt werden und das Potential von KDD—Techniken aufgezeigt
werden.

Aus der Anforderungsanalyse ergeben sich zwei Arten von Problemen in dem An-
wendungsbereich:
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1. Der erste Problemtyp bezieht sich auf die Analyse von Schadensschwerpunk-
ten: Wie kann der Prozess der Ursachenfindung unterstiitzt werden? Gibt es
einen Bauzustand bei dem der Schaden haufiger auftritt?

2. Der zweite Problemtyp bezieht sich auf die Verbesserung der Produktbeob-
achtung mit dem Ziel, frither auf Schadensschwerpunkte reagieren zu konnen.
Hierunter fallen die Anforderungen

e Optimierung der Auswertungsmoglichkeiten
e Erkennen von zeitgleichen Anstiegen

e Erkennen von Kostenverdnderungen

e Erkennen von saisonalen Einfliissen

e Prognose von Schadensschwerpunkten

Mit beiden Problemtypen deckt man zwei zentrale Phasen des Produktbewdhrungs-

prozesses, die Produktbeobachtung und die Analyse von Schadensschwerpunkten,
ab (vgl. Abbildung 3.2).

3.5 Problemtyp I: Auswahl der Methoden zur Ana-
lyse

Nachdem die Ziele und Aufgaben identifiziert wurden und die Datenbasis betrachtet
wurde, stellt sich die Frage, welche Verfahren fiir den ersten Aufgabentyp geeignet
sind. Im allgemeinen wird die Auswahl der Verfahren durch das Know How des
Datenanalysten bestimmt. Doch bevor man das Verfahren auswihlen kann, muss
man den KDD-Problemtyp bestimmen, in Abschnitt 2.6 wurden diese vorgestellt.
Die Frage, die in dieser Anwendung beantwortet werden soll, ist welche Kombinati-
on von Bauzustinden wurden in den Fahrzeugen mit dem Schadensschwerpunkt X
verbaut.

Dieses Problem laft sich als ein Klassifikationsproblem mit zwei Klassen definieren:

1. Fahrzeuge mit dem Ausfall

2. Fahrzeuge ohne den Ausfall

Wichtig fiir den Klassifikator ist noch, dass er eine Beschreibung der Klassen liefert.
In dieser Anwendung steht der Wissensakquisitionsaspekt im Vordergrund und nicht
unbedingt die Klassifikationsgiite des Klassifikators. Die Beschreibung des Ausfalls
ist hier von Interesse, nicht die Vorhersage.

Die Anwendungsfrage lafst sich auch auf den Problemtyp der Abhéngigkeitsanalyse
abbilden. Wie hingen die Ausfille von den Bauzustinden der betroffenen Fahrzeuge
ab?
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Die KDD-Aufgabe ist somit auf zwei Problemtypen iibertragbar, was die Anzahl
der moglichen Algorithmen vergrossert, die theoretisch angewendet werden konnen.
Fiir beide Problemtypen stehen eine Vielzahl von Algorithmen zur Verfiigung.

In der Praxis wird die Auswahl der Algorithmen durch das Know How der Daten-
analysten und der aktuell verfiigharen Algorithmen bestimmt, so dass so mindes-
tens schon eine Vorauswahl getroffen wird. Diese Algorithmen werden dann auf ihre
Anwendbarkeit getestet. Dieser Testprozess zur Auswahl der Algorithmen ist sehr
zeitintensiv und durchlduft im allgemeinen mehrere Iterationen, bis man sich fiir das
geeignetste Verfahren entscheidet.

Im folgenden werden die, in dieser Anwendung beriicksichtigten Gruppen von Ver-
fahren beschrieben, und ihre Anwendung an Beispielen gezeigt. In darauf folgenden
Abschnitten wird dann iiber die konkreten Anwendungen auf die Fragestellung be-
richtet.

3.6 Klassifikationsverfahren

Der Begriff der Klassifikation ist von verschiedenen Autoren unterschiedlich defi-
niert. So versteht Gordon in seinem Buch [Gordon 1999| Klassifikation, als das Fin-
den einer Klasseneinteilung auf einer Datenmenge in der die Klassen unbekannt sind.
Im KDD ist die Data Mining Aufgabe Klassifikation nach [Fayyad u. a. 1996], das
Lernen einer Menge von Funktionen, die ein Element der Datenmenge einer der vor-
definierten Klassen zuordnet. Die Klasseneinteilung ist also bekannt. Klassifikation,
wie sie Gordon beschreibt, wird im KDD unter der Data Mining Aufgabe Clustering
verstanden (vergleiche auch 2.6).

Klassifikationsverfahren lassen sich durch verschiedene Kriterien beschreiben. In ers-
ter Linie unterscheidet man zwischen den statistischen Verfahren und Verfahren aus
dem Bereich des induktiven maschinellen Lernen.

Die hier beschriebenen Verfahren sind alle induktive Verfahren, die auf einem Aus-
schnitt der zur Verfiigung stehenden Daten (Trainingsmenge) angewendet werden,
um einen Klassifikator zu erhalten. Man spricht auch in diesem Zusammenhang von
trainieren. Der Klassifikator wird dann auf die bisher noch nicht genutzten Daten
(Testmenge) angewandt und die Klassifikationsgiite des Klassifkators getestet.

3.6.1 Statistische Verfahren der Klassifikation

Voraussetzung fiir die statistischen Verfahren ist, dass alle Attribute numerisch
sind. Da die Daten in KDD diese Bedingung im allgemeinen nicht erfiillen, miis-
sen die Daten in geeigneter Form in stetig-numerische Werte transformiert werden
|[Kauderer und Nakhaeizadeh 1998].
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3.6.1.1 Diskriminanzanalyse

Die Diskriminanzanalyse (DA) ist ein klassisches Verfahren aus der Statistik, von
dem es inzwischen viele Versionen gibt. Ausfiihrliche Beschreibungen findet man
in fast jedem Buch {iber statistische multivariate Analyse so zum Beispiel in
[Hartung und Elpelt 1995]. An dieser Stelle soll nur das Grundprinzip der DA kurz
erklart werden, da im Rahmen der Datenbeschreibung im zweiten Teil dieser Arbeit
noch genauer auf die DA eingegangen wird (siehe Kapitel 6).

Ziel der Diskriminanzanalyse ist es, eine Diskriminanzfunktion zu finden, d.h. ei-
ne geeignete Linearkombination der diskriminierenden Variablen, die am starksten
zwischen den ¢ Klassen trennt. Da es sich im allgemeinen im KDD um mehr als
zwei Klassen handelt, zwischen denen unterschieden werden soll, ben6tigt man auch
mehrere Funktionen.

An einem kleinen Beispiel mit nur zwei Klassen, aus [Nakhaeizadeh u. a. 1998|, soll
im folgenden die Grundidee und Vorgehensweise der Diskriminanzanalyse dargestellt
werden. Eine Bank mdochte zwischen kreditwiirdigen (KW) und nicht kreditwiirdi-
gen (NKW) Kunden unterscheiden. X1 und X2 seien zwei Merkmale der Kunden
z .B . Einkommen und Alter. In Abbildung 3.4 ist dargestellt, dass aufgrund eines
Merkmales zwischen den beiden Klassen KW und NKW nicht unterschieden werden
kann. Die Projektion der Merkmalswerte auf die Achsen X1 oder X2 erlauben keine
Differenzierung, da die Uberschneidungsbereiche der zwei Klassen zu grof ist. Die
DA versucht eine neue Achse zu bestimmen. Die neue Achse ist eine Kombination
der Merkmale Einkommen und Alter. Die Funktion, die diese neue Achse beschreibt,
heifst Diskriminanzfunktion. Diese geschitzte Diskriminanzfunktion ermoglicht nicht
nur die Klassifikation neuer Kunden, sondern zeigt auch welche Merkmale zur Tren-
nung der Klassen beitragen.

3.6.1.2 K-—-Nachste-Nachbarn

Das KNN-Verfahren ist ein Verfahren das auf Ahnlichkeitsberechnungen basiert.
Ziel ist es Analogien zu anderen Objekten zu bestimmen. In unserem Beispiel Klas-
sifikation von Bankkunden bestimmt man die K dhnlichsten Kunden. Der neue Kun-
de wird dann der Klasse zugeordnet, die die Majoritdt der dhnlichen Kunden hat.
Die verschiedenen Methoden der Ahnlichkeitsberechnung werden in Abschnitt 3.11
beschrieben.

3.6.2 ML—Verfahren der Klassifikation

Die bisher beschriebenen Verfahren konnen nur numerische Werte verarbeiten. Die
Verfahren aus dem maschinelle Lernen sind traditionell auch in der Lage symbolische
Werte zu verarbeiten. Die hier im folgenden beschriebenen Gruppen von Verfahren
gehoren alle zu den induktiven Lernverfahren. Viele dieser Verfahren kénnen nur
symbolische Werte verarbeiten.
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Abbildung 3.4: Diskriminanzfunktion im Fall von zwei Klassen aus
[Nakhaeizadeh u. a. 1998]

3.6.2.1 Entscheidungsbiume

Grundlagen zu Entscheidungsbdumen Entscheidungsbdume sind die bekann-
teste und am meisten eingesetzte Data Mining Methode aus dem maschinellen Ler-
nen um eine Begriffsbeschreibung und einen Klassifikator zu erhalten. Eine ausfiihr-
liche Einfiihrung findet man in [Mitchell 1997|. In dieser Arbeit soll an dieser Stelle
das Grundprinzip dieser Gruppe von Verfahren beschrieben werden, zu der auch
die populiiren Verfahren wie ID3 [Quinlan 1986] und C45 [Quinlan 1993] gehéren.
Diese Entscheidungsbaumlernverfahren suchen in einem aussagenlogischen Hypothe-
senraum einen Entscheidungsbaum mit dem Ziel moglichst einen Baum mit wenig
Ebenen zu erhalten.

Ein Entscheidungsbaum besteht aus Knoten, die durch gerichtete Kanten verbun-
den sind. Jeder Knoten beinhaltet einen Test, der auf eines der Merkmale priift.
Fiir jedes Ergebnis aus dem Test fiihrt eine Kante wieder zu einem Knoten oder
einem Blatt. Ein Blatt beinhaltet die Klasse zu dem der entsprechende Datensatz
gehort. In unserem Beispiel iiber die Kreditwiirdigkeit der Bankkunden konnte ein
Entscheidungsbaum wie in Abbildung 3.5 aussehen. Um einen Entscheidungsbaum
darzustellen, wurde das Beispiel um drei Attribute erweitert, X3 Erwerbstitig, X4
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Erwerbstétig?
Ja Nein

[30<ALTER=<40?] [ Birge? ]

N/

Einkommen > N 5
200000 2 Vermogen?

Kreditwiirdig

[ ALTER=<60? ] [Nicht Kreditwﬂrdiq

Abbildung 3.5: Vereinfachter Entscheidungsbaum

Biirgen und X5 Vermdogen.

Entscheidungsbdume konnen auch leicht in eine Menge von wenn - dann Regeln
transformiert werden, die die Lesbarkeit fiir Anwender verbessert.

Bevor der Basisalgorithmus fiir Entscheidungsbaumlerner beschrieben wird, soll ver-
deutlicht werden, fiir welche Probleme Entscheidungsbdume allgemein geeignet sind
(vergleiche auch [Mitchell 1997]).

Beispiele sind in Form von Attribut—Werte—Paaren représentiert. Die Instan-
zen sind durch eine feste Menge von Attributen (z.B. Erwerbstétig) und ihren
Werten (z.B. Ja) dargestellt. Die Attribut-Werte Paare miissen hierbei nicht
binér sein. Die einfachste Lernaufgabe fiir Entscheidungsbaumlerner ist, wenn
jedes Attribut nur eine kleine Menge von Werten annehmen kann, zum Bei-
spiel fiir ein Attribut Temperatur wiren {Heif, Mild, Kalt} mogliche Wer-
te. Durch Erweiterung des Basisalgorithmus durch Diskretisierungsmethoden
konnen auch Attribute mit numerischen Werten verarbeitet werden.

Das Klassenattribut muss symbolisch sein. Das Beispiel in Abbildung 3.5 ist
eine boolesche Klassifikation. Entscheidungsbaumlernern kénnen aber ohne
weiteres auch mehr Klassenprobleme l6sen.

Eine Disjunkte Beschreibung der Klassen sollte erwartet werden. Wie vorher
schon beschrieben, sind Entscheidungsbidume disjunkte Ausdriicke.

Die Trainingsdaten kénnen Fehler enthalten. Entscheidungsbaumlerner sind
robust gegen Fehler, egal ob in den Klassenattributen oder den beschreibenden
Attributen.

Die Trainingsdaten konnen fehlende Werte (missing values) enthalten.
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Basisalgorithmus Die meisten der entwickelten Algorithmen fiir Entscheidungs-
baumlerner sind Varianten eines Grundgeriistes von Algorithmen, der mit einer top—
down, greedy Suche durch den Raum der moglichen Entscheidungsbiume (Hypothe-
senraum) den Entscheidungsbaum aufbaut. Diese Verfahren werden auch TDIDT?-
Verfahren genannt.

Aufbau eines Entscheidungsbaums

A:  Attributliste
C:  Menge von Beispielen
generiere _baum(A,C):

1. Auswahl eines Attributes a aus der Attributliste, Knoten mit Namen a,
Menge von Beispielen C

2. Reduktion der Attributliste A um a;

Fiir alle Attributwerte von a:
Kante mit dem i-ten Wert beschriften;
alle Beispiele aus C' mit dem i-ten Wert entfernen und in Cj
eintragen;
C; als neuen Knoten unter die Kante setzen;

fiir alle Beispielmengen C}:
wenn C; = () Anhalten! keine Generalisierung moglich
wenn alle Beispiele aus C; derselben Klasse angehoren ist C
ein Blatt
wenn alle Beispielmengen Blétter sind Anhalten!
sonst mit den Knoten wieder zu 1 gehen.

An dem Basisalgorithmus kann man leicht erkennen, dass der Baum nicht tiefer als
die Anzahl der Attribute werden kann, da in jedem Rekursionsschritt ein Attribut
aus der Attributliste gestrichen wird. Die Qualitdt des Lernergebnisses hingt von
der Auswahl der Attribute fiir die Knoten ab. Bei ID3 und C4.5 basiert die Aus-
wahl auf dem Informationsgewinn (information gain [Quinlan 1986, Quinlan 1993|)
der einzelnen Attribute. Neben dem Informationsgewinn kénnen auch andere infor-
mationstheoretische Mafe, wie der Gini Inder |Breiman u. a. 1984|, zur Attribut-
auswahl genutzt werden. Aber auch das Relevanzmaf [Baim 1988] und das y*-Maf,
sowie viele andere Mafke sind anwendbar. [Borgelt und Kruse 1998| haben eine Aus-
wahl von verschiedenen Mafen zur Attributauswahl fiir die Induktion von Entschei-
dungsbiumen untersucht. Eine klare Uberlegenheit eines Mafes lief sich aus den
experimentellen Ergebnissen nicht herleiten. Die Qualitit des gelernten Klassifika-
tors ist vielmehr auch vom Datensatz abhingig. Borgelt und Kruse empfehlen daher,

3top-down induction of decision tree
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in Abhéngigkeit der besonderen Eigenschaften der Datensidtze mehrere Make aus-
zuprobieren um einen moglichst guten Entscheidungsbaum zu erhalten.

Erweiterungen zum Basisalgorithmus Wie zuvor schon erwidhnt sind in den
verschiedenen Entscheidungsbaumlernern Erweiterungen zum Basisalgorithmus im-
plementiert. An dieser Stelle wird nicht auf die Implementierung eingegangen, son-
dern es werden die grundséitzlichen Moglichkeiten besprochen. Eine ausfiihrlichere
Beschreibung findet man in [Mitchell 1997]. Der Einsatz von verschiedenen Attri-
butauswahlmethoden wurde schon im vorherigen Abschnitt beschrieben.

Der simple Basisalgorithmus, wie er in Abschnitt 3.6.2.1 eingefiihrt wurde, neigt
zum Querfitting. Ein Modell* overfits die Trainingsmenge, wenn es ein anderes Mo-
dell gibt, das eine hohere Fehlerrate auf der Trainingsmenge hat und eine kleinere
Fehlerrate auf der Testmenge.

Um dieses Owerfitting zu vermeiden, wird in vielen Entscheidungsbaumlernern der
konstruierte Baum anschliefsend gestutzt (pruning), d.h. Entscheidungsknoten die
nur geringen Anteil an der Klassifikationsgiite haben, werden wieder entfernt. Fiir
das Pruning gibt es zwei Methoden die in [Mitchell 1997| beschrieben werden:

1. reduce-error pruning [Quinlan 1987] und

2. rule post-pruning, eingesetzt in C4.5 [Quinlan 1993]

Der Basisalgorithmus ist bisher auf symbolische Attribute beschréinkt, fiir das Zielat-
tribut sowie fiir die beschreibenden Attribute. Die letztere Restriktion kann relativ
leicht durch dynamische Definition von neuen diskreten Attributen aus den nume-
rischen Attributen aufgehoben werden. Die Schwierigkeit hierbei ist, die optimale
Diskretisierung zu finden.

3.6.2.2 Kiinstliche neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze (NN) sind eine allgemeine, praktikable Methode zum
Lernen aus Beispielen von

e reellwertigen Funktionen,
e diskreten Funktionen und

e vektorwertigen Funktionen.

Neben dem Lernen aus Beispielen konnen bestimmte NN auch zum Clustern, d.h.
zum Finden einer Klassenstruktur in Datenséitzen, eingesetzt werden. Auf diesen
Aspekt wird aber im Folgenden nicht weiter eingegangen. Die vielleicht relevanteste
Methode sind die Self Organising Maps, die in [Kohonen 1997| beschrieben sind.

4Entscheidungsbaum
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NN sind dynamische Systeme, die aus einer Anzahl von einfachen Verarbeitungs-
elementen bestehen, die parallel und unabhéngig von einander arbeiten konnen.
Diese Verarbeitungselemente werden Neuron genannt. Ein NN besteht aus einer
oder mehreren Gruppen von Neuronen (Units) und gewichteten Verbindungen, die
die einzelnen Neuronen miteinander verbinden. Abbildung 3.6 zeigt ein typisches
Neuron.

Ein Neuron kann sich in einem aktiven oder passiven Zustand befinden. Seinen
Zustand gibt es iiber die gewichteten Verbindungen an andere Neuronen weiter. Es
bestimmt seinen Zustand aus den Eingaben. Uberschreitet das Eingabesignal von
den aktiven Eingaben einen gewissen Schwellwert, wird das Neuron selbst aktiv.

Xo=1

Abbildung 3.6: Neuron mit Eingaben,

Das Perceptron ist die einfachste Form der NN. Das Perzeptron ist definiert durch
die Aktivierungsfunktion [Mitchell 1997]

1 wenny L wir; > W

fperceptron(x) = { —1 sonst (31)

Das Perzeptron definiert eine Hyperebene durch den Hypothesenraum. Mittels dieser
Hyperebene werden die Beispiele in zwei Klassen geteilt. Ein Perzeptron ist also
ein bindrer Klassifikator. Komplexere Probleme kann man nur durch Verwendung
von mehreren Neuronen losen. In Abbildung 3.7 ist der Aufbau eines neuronalen
Netzes dargestellt. Diese Netze nennt man auch Multilayer Netzwerke. Diese NN sind
schichtweise aufgebaut und Verbindungen bestehen immer nur zwischen Neuronen
einer Schicht zur nichsten Schicht®. Um auch nichtlineare separierbare Probleme zu
16sen bedarf es noch zwei Anderungen. Erstens die Verwendung von reellwertigen
Eingaben und zweitens statt eines Schwellwertes und einer bindren Aktivierung wird
eine stetige Aktivierung erlaubt, die aus der Abbildung der Netzeingaben auf eine

5feedforward Netze
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sigmoide Transferfunktion hervorgeht.

1
1+e”

fsigmoia(x) = (3.2)

Numerische Attribute werden auf der Eingabeebene (Input Layer) durch ein Neuron
abgebildet. Dagegen benotigt man im allgemeinen fiir symbolische Attribute mit u
Werten u Neuronen auf der Eingabeebene.

Das Trainieren eines Multilayer Netzes hat folgende Phasen:

e Wahl einer Netzwerk Topologie, die sich vielleicht auch spéter dndert.

e Teilung der Trainingsdaten in eine Trainingsmenge und Validierungsmenge,
um ein Overfitting des Lernlaufs zu verhindern.

e Solange bis ein definiertes Haltekriterium erfiillt ist, werden folgende Aktivi-
taten durchgefiihrt:

— Inkrementelles Anlegen der Trainingsbeispiele an die Eingabeebene

— Berechnung des Fehlermafes als Basis fiir die Anderung der Gewichtun-
gen

— Anpassung der Gewichte im Netz

Die Anpassung der Gewichte geschieht nach dem Backpropagation Algorithmus.
Hierbei werden von der Ausgabeebene (Qutput Layer) beginnend der Fehler dieser
Schicht bestimmt und eine Korrektur der Gewichte vorgenommen. Die Fehler werden
also im Netz zuriickpropagiert, bis jede Schicht ihren Fehler verkleinert hat. Bei
Multilayer Netzwerken kann nicht garantiert werden, dass beim Lernprozess ein
globales Fehlerminimum erreicht wird. Zahlreiche Anwendungen haben aber gezeigt,
dass mit diesen Netzen sehr gute Ergebnisse erzielt werden konnen.

Aus dem oben beschriebenen Verfahren ergeben sich drei offene Punkte, die bisher
noch nicht diskutiert wurden:

1. Die Auswahl der Topologie: Mit der Auswahl der Topologie des Netz-
werkes definiert man die Losungsfihigkeit des Netzes. Mitchell beschreibt in
[Mitchell 1997, S. 105] auf fiir welche Funktionsklassen welche Art von Netz-
werktyp notwendig ist.

e Boolesche Funktionen: Jede boolesche Funktion kann durch ein zwei-
schichtiges Netzwerk® abgebildet werden, obgleich im ungiinstigsten Fall
die Anzahl der Neuronen in der Zwischenebene Hidden Layer in Verhalt-
nis zu den Eingabeneuronen exponentiell wéchst.

6Die Eingabeebene wird nicht mitgezihlt.
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Abbildung 3.7: Layout eines Multilayer Netzwerk

e Stetige Funktionen: Jede beschrinkte stetige Funktion kann mit ei-
nem beliebig kleinen Fehler durch ein zweischichtiges Netz approximiert
werden [Cybenko 1989]. Das Theorem basiert auf der Anwendung von
Sigmoid-Neuronen in der Zwischenebene und Neuronen mit einer linea-
ren Aktivierungsfunktion in der Ausgabeebene.

e Beliebige Funktionen: Mit einem dreischichtigen Netzwerk mit zwei
Zwischenebenen mit sigmioden Neuronen kann jede Funktion mit belie-
biger Genauigkeit approximiert werden [Cybenko 1988].

2. Das Fehlermaf zur Anderung der Gewichtungen: Basis fiir die An-
derung der Gewichte ist der Vergleich der generierten Ausgabe (A) mit der
richtigen Ausgabe (T).

Wiy <— Wiy + Awij, wobei + A'wi]’ = 7”](T — A)iCZ (33)

In der Formel 3.3 steht Aw;; fiir die Verdnderung der Gewichte nach der Feh-
lerbestimmung.

Will man aber stetige Funktionen lernen, so berechnet sich der Fehler und
die Verdnderung der Gewichte etwas anders. Backpropagation ist dann nichts
anderes als ein Gradientenverfahren, durch das die Parameter (Gewichte) der
Zielfunktion iterativ approximiert werden, so dass der Fehler D minimiert wird.

n

1
D= 5 Z(tl — al)2 (34)
=1
Hieraus ergibt sich dann Aw;; wie folgt:

Aw;; =1 Z(tl — )Ty (3.5)
=1
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Hierbei steht n fiir die Anzahl der Beispiele, n fiir die Lernrate des Netzes
und z;; fiir den Wert des Attributes x; in dem I-ten Beispiel. Die Lernrate n
ist die Schrittgrofe wihrend der Gradientenanpassung. Wenn die Schrittgrofe
zu grok gewdhlt wird, besteht das Risiko, dass man das globale Minimum der
Fehlerrate iiberspringt. Das nennt man owverstepping. Andererseits, wenn die
Schrittgrofe klein gewéhlt wird, kann die Lernzeit inakzeptabel lang werden.
Eine gingige Losung dieses Problems ist die Verkniipfung der Iteration und
der Schrittgrofe.

. Die Wahl des Abbruchkriteriums: Die Wahl des Abbruchkriteriums ist

ein weiterer wichtiger Faktor beim Trainieren von NN. Durch zuwenig Iteratio-
nen kann es sein, dass keine ausreichende Fehlerreduzierung erreicht werden
kann, wihrend zu viele Iterationen zum Qwerfitting der Trainingsdaten fiih-
ren. Im folgenden werden verschiedene Abbruchkriterien vorgestellt, die beim
Trainieren von NN eingesetzt werden.

e Abruch, wenn keine ausreichende Verbesserung des Lernergebnisses mehr
erzielt wird

e Abbruch nach einer festgelegten Anzahl von Iterationen

e Abbruch nach einer festgelegten Zeit

e Abbruch, wenn ein ausreichend gutes Modell gelernt wurde bzgl. der Feh-
lerrate

Geeignete KDD—Probleme fiir Neuronale Netze Allgemein sind Neuronale
Netze nach [Mitchell 1997| fiir KDD-Probleme mit folgenden Eigenschaften geeig-

net.

Beispiele sind durch viele Attribut—Wertepaare gegeben.

Die Zielfunktion kann durch diskrete Werte, reelle Werte oder einen Vektor
von mehreren diskreten und reellen Werten definiert sein.

Die Trainingsbeispiele enthalten vielleicht Fehler. NN sind robust gegen Rau-
schen (noise) in den Daten.

Lange Trainingszeiten sind in der Anwendung akzeptabel. Léingere Trainings-
zeiten fiir NN, als zum Beispiel fiir Entscheidungsbaumlerner, sind typisch.
Die Differenz kann zwischen wenigen Sekunden und mehreren Stunden liegen.

Eine schnelle Evaluierung und Anwendung der Zielfunktion ist in der Anwen-
dung gefordert. NN sind schnelle Klassifikatoren.

Die gelernte Zielfunktion mufs nicht durch Menschen interpretierbar sein. Die
Gewichte zwischen den einzelnen Neuronen sind schwer interpretierbar, der
Einfluf von einzelnen Attributen auf das Klassifikationsergebniss ist schwer
herauszufinden.
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3.6.2.3 Induktive logische Programmierung

Muggleton beschreibt das Gebiet der induktiven logischen Programmierung’ als
die Schnittmenge zwischen logischer Programmierung und maschinellem Ler-
nen |[Muggleton 1990|. Die Zielsetzung des induktiven logischen Programmierens
kommt aus dem induktiven maschinellen Lernen (vergleiche auch 3.6.2.1). Die
zwei zentralen Punkte im ILP sind die Verwendung von Hintergrundwissen und
dass das Lernergebnis in einer eingeschrinkten Pradikatenlogik 1. Stufe vorliegt
[Lavra¢ und Dzeroski 1994].

Diese beiden Erweiterungen zum attributorientierten induktiven maschinellem Ler-
nen werden im Folgenden kurz erldutert.

Hintergrundwissen: Lernen mit Hintergrundwissen entspricht der natiirlichen
Lernsituation. Mit bereits bekanntem Wissen und aktuellen Beispielen fiir
einen Sachverhalt wird versucht, eine Theorie zu diesem Sachverhalt zu finden.
Fiir die einzelnen Verfahren ist es deshalb von zentraler Bedeutung, in welcher
Form und in welchem Umfang Hintergrundwissen zur Verfiigung steht. Der
Hypothesenraum wird durch die Hypothesensprache, das Hintergrundwissen
und die Beispiele beschrieben. Vom Hintergrundwissen ist es im Allgemeinen
abhéingig, wie leicht oder gut ein Begriff zu lernen ist. Durch das Hintergrund-
wissen kann eine kiirzere und verstindlichere Beschreibung des zu lernenden
Begriffes gefunden werden. Hintergrundwissen ist aber nicht in jedem Fall niitz-
lich, zu umfangreiches vergréftert auch den Hypothesenraum und damit den
Suchraum fiir die Verfahren. In vielen ILP—Systemen ist die Reprasentation des
Hintergrundwissen auf Grundfakten beschrinkt [Lavra¢ und Dzeroski 1994],
wie zum Beispiel in dem Verfahren FOIL [Quinlan 1990].

Hypothesensprache: Eingeschrinkte Prédikatenlogik als Hypothesensprache zu
verwenden hat einige Vorteile. Neben der direkten Interpretierbarkeit des Ler-
nergebnisses durch ein System, ist die Ausdrucksstirke im Vergleich zu Stan-
dardverfahren des maschinellen Lernens, wie den TDIDT-Verfahren, ein Argu-
ment fiir induktive logische Programmierung. ILP-Verfahren sind in der Lage
Relationen auszudriicken. Mit dem Reprisentationsformalismus kénnen auch
die Techniken aus dem Bereich der logischen Programmierung iibernommen
werden [Muggleton und Raedt 1993].

Aufgrund dieser Vorteile wiirden sich ILP—Verfahren geradezu als Data Mining Ver-
fahren aufdridngen, aber neben diesen Vorteilen gibt es auch einen wesentlichen
Nachteil in der Performance der Verfahren und der Art der Reprisentation des Hin-
tergrundwissen in Form von Grundfakten im Speicher. Die Verfahren miissen, um
als Data Mining Verfahren einsetzbar zu sein, direkt auf relationalen Datenbanken
arbeiten konnen. Als erstes Verfahren wurde RDT [Kietz und Wrobel 1992] in einer
Variante RDT /DB |Lindner und Morik 1995] um einen Hypothesentest direkt auf

"In dieser Arbeit steht induktive logische Programmierung immer fiir den Forschungsbereich
und die Abkiirzung ILP fiir die technische Betrachtung des Bereiches.
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relationale Datenbanksysteme erweitert. In der Praxis finden ILP—Verfahren bisher
allerdings wenig Anwendung.

3.7 Abhangigkeitsanalyse

3.7.1 Probabilistische und possibilistische Netze

Die folgende FEinfiihrung wurde von Borgelt, Kruse und Lindner in
|Borgelt u. a. 1998| veroffentlicht. Neben der theoretischen Einfithrung wird
dort auch auf die zuvor beschriebene Anwendung im PBP eingegangen.

Das Lernen eines probabilistischen oder possibilistischen Schlussfolgerungsnetzes be-
steht darin, eine gegebene mehrdimensionale Wahrscheinlichkeits- oder Possibilitéts-
verteilung in Verteilungen auf Unterrdume zu zerlegen. Die zu zerlegende Verteilung
ist dabei jedoch nicht direkt gegeben, sondern es steht nur eine Datenbank von
Beispielen zur Verfiigung. Diese wird benutzt, um (bedingte) relative Haufigkeiten
auszuzéhlen, aus denen die (bedingten oder marginalen) Wahrscheinlichkeiten und
Possibilitdtsgrade geschitzt werden.

Ein Algorithmus zum Lernen von Schlussfolgerungsnetzen aus Daten besteht im-
mer aus zwei Teilen: einem Bewertungsmaf und einer Suchmethode. Mit Hilfe des
Bewertungsmakes wird die Giite einer gegebenen Zerlegung (eines gegebenen Hy-
pergraphen) eingeschitzt, wihrend die Suchmethode bestimmt, welche Zerlegungen
(welche Hypergraphen) {iberhaupt betrachtet werden. Oft kann das Bewertungsmaf
auch benutzt werden, um die Suche zu steuern, da es gewdhnlich das Ziel ist, seinen
Wert zu maximieren (oder zu minimieren).

Es gibt eine Vielzahl von Bewertungsmafen, sowohl fiir das Lernen probabilistischer,
als auch fiir das Lernen possibilistischer Netzwerke.

Hier sollen nicht alle im Detail besprochen werden. Eine detailliertere Beschreibung
findet man in [Borgelt und Kruse 1997a, Borgelt und Kruse 1997b|. Im Folgenden
wird daher nur eine Auswahl weiterbetrachtet. Alle aufgefiihrten Mafe haben die
wiinschenswerte Figenschaft, dass sie sich lokal, d.h. auf Teilnetzen bzw. einzelnen
Hyperkanten berechnen lassen. Die Gesamtbewertung wird aus diesen Einzelbewer-
tungen zusammengesetzt.

Probabilistische Mafie

o >-Mak

e Informationsgewinn/wechselseitige Information (information gain/mutual infor-
mation) [Quinlan 1986, Quinlan 1993

e (symmetrisches) Informationsgewinnverhéltnis [Quinlan 1986, Quinlan 1993|
e Gini-Index [Breiman u. a. 1984]
e symmetrischer Gini-Index [Zhou und Dillon 1991]
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e minimale Beschreibungsldnge mit relativer oder absoluter Haufigkeitscodierung
[Rissannen 1983, Kononenko 1995|

e stochastische Komplexitit [Krichevsky und Trofimov 1983, Rissannen 1995]
e g-Funktion (ein Bayessches Maf) [Cooper und Herskovits 1992]

Possibilistische Mafie
e d,2, abgeleitet vom x*-Maf [Borgelt und Kruse 1997a, Borgelt und Kruse 1997b

e d.;, abgeleitet von wechselseitiger Information [Borgelt und Kruse 1997a,
Borgelt und Kruse 1997b]

e Sperifizitdtsgewinn (specificity gain) [Borgelt u. a. 1996]
e (symmetr.) Spezifizititsgewinnverhéltnis [Borgelt u. a. 1996]

Alle der oben genannten Mafe lassen sich in Verbindung mit einer Vielzahl
von Suchmethoden verwenden. Die beiden am hiufigsten verwendeten Methoden
sind die Bestimmung eines optimalen spannenden Baumes [Chow und Liu 1968|,
die gleichzeitig auch die dlteste ist, sowie die gierige (greedy) Elternauswahl
[Cooper und Herskovits 1992| (K2-Algorithmus). Im Prinzip lassen sich beliebige
heuristische Suchverfahren, wie z.B. simuliertes Ausglithen (simulated annealing),
genetische Algorithmen etc., nutzen.

Die oben genannten Verfahren und Suchmethoden nach Cooper und Herskovits wur-
den von Christian Borgelt im Rahmen einer Kooperation mit der Otto von Guerike
Universitdt Magdeburg und der DaimlerChrysler Forschung implementiert. Diese
Implementierung INES (Induktion von NetzwErkStrukturen) wurde dann fiir den
ersten Problemtyp eingesetzt und evaluiert.

3.7.2 Assoziationsregeln
3.7.2.1 Boolische Assoziationsregeln

1993 fiihrten Agrawal, Imielinski und Swami eine Klasse von Regelméfigkeiten, As-
soziationsregeln (assoziation rules) ein [Agrawal u. a. 1993|. Assoziationsregeln be-
schreiben eine funktionale Abhingigkeit zwischen Attributwerten.

Formal ist das Problem nach [Agrawal u. a. 1993, Agrawal u. a. 1996] folgenderma-
fsen definiert.

Definition 3.5 (Assoziationsregeln:) SeiZ = {iy,is,...,1,} eine Menge von Li-
teralen, genannt Ereignissen (item). Sei D eine Menge von Transaktionen, wo-
bei jede Transaktion T eine Ereignismenge ist, so dass T C 7 ist. Das heifst,
T = {i1,is,...,i,} ist eine Menge von Bindrattributen {0,1}. Jede Transaktion ist
mit einem eindeutigen Schlissel verknipft, genannt TID. Fine Menge heifst Ele-
mentmenge wenn X C I ist. Fine Transaktion T enthdlt eine Elementmenge X,
wenn X C T ist. Fine Assoziationsregel ist eine Implikation der Art X = Y, fir
XCZ,YCTund XNY =0.
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Definition 3.6 (Konfidenz (confidence)) Die Regel X = Y gilt in der Trans-
aktionsmenge D mit der Konfidenz ¢, wenn in ¢ Prozent der Transaktionen aus D,
die X enthalten auch Y enthalten ist.

Definition 3.7 (Abdeckung (support)) Die Regel X =) gilt in der Transakti-
onsmenge D mit der Abdeckung s, wenn in s Prozent der Transaktionen aus D, die
X UY enthalten ist.

Eine typische Anwendung von Assoziationsregeln ist die Analyse von Warenkorben
aus Supermarkten. Hier sind Regeln der Art, dass 34% der Kunden, die Fisch kaufen,
kaufen auch Weilwein. 34% ist in dem Beispiel die Konfidenz der Regel. Von allen,
bezogen auf die Gesamtanzahl der Kunden, trifft die Regel fiir 5% der Kunden zu,
dies ist die Abdeckung der Regel.

3.7.2.2 Generalisierte Assoziationsregeln

Ein Nachteil von booleschen Assoziationsregeln ist, dass sie auf Regeln zwischen
den Elementen beschriankt sind. Durch das Ausnutzen von Begriffshierarchien, Ta-
xonomien, die eine Halbordnung iiber die Elemente definieren, wie zum Beispiel eine
ist—Teil-von—Hierarchie, konnen sogenannte generalisierte Assoziationsregeln gefun-
den werden [Srikant und Agrawal 1996a]. Solche Taxonomien héngen jeweils von
der Anwendungsdoméne ab. In der Anwendungsdoméne Produktbewédhrung ist das
Schadensschliisselbuch zum Beispiel eine solche Begriffstaxonomie, da die einzelnen
Teile wieder zu funktionellen Einheiten zusammengefasst werden. Ein weiters ef-
fizientes Verfahren (Prutax) zur Erkennung von generalisierten Assoziationsregeln
stammt von [Hipp u. a. 1998].

3.7.2.3 Quantitative Assoziationsregeln

Die bisher vorgestellten Assoziationsregeln beriicksichtigen nicht die quantitativen
Aspekte. Attribute in realen Anwendungen sind im allgemeinen komplexer als vom
Typ Boolean. Diese Attribute enthalten quantitative oder symbolische Werte. Sym-
bolische Attributtypen lassen sich leicht auf boolesche Attribute abbilden. Bei quan-
titativen Attributen ist dies schwieriger, hier muss eine Partitionierung in Intervalle
erfolgen, die quantitativen Attribute werden diskretisiert. Quantitative Assoziations-
regeln wurden erstmals von [Srikant und Agrawal 1996a| vorgestellt. Ein effizientes
Verfahren (QQ2) zur Erkennung solcher Assoziationsregeln wurde 1998 von Biichter
und Wirth vorgestellt [Biichter und Wirth 1998].

3.7.2.4 Sequentielle Muster

In vielen Anwendungen miissen auch die zeitlichen Zusammenhénge beriicksichtigt
werden. Zum Beispiel konnte es von Interesse sein, ob eine Reparatur an einem Teil
einen spéateren Ausfall impliziert. Um zeitliche Aspekte beriicksichtigen zu konnen,
muss jede Transaktion zusitzlich eine Zeitmarke enthalten.
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Definition 3.8 (Sequenz) Fine Sequenz S ist eine endliche Folge von Transak-
tionen, die aufsteigend nach ihren Zeitmarken sortiert ist.

S={T,....T,} (3.6)

In der Anwendungsdoméne Produktbewédhrung kénnen die einzelnen Werkstattauf-
enthalte Transaktionen darstellen.

Ein sequentielles Muster ist nun eine Folge von Elementen

M - {il,’ig,...,ik}. (37)

Das Ereigniss ¢; fand zeitlich vor dem Ereignis i;,,, statt. Die weiteren zeitliche
Bedingungen fiir ein Muster sind

e A, ist die maximale Linge einer Teilsequenz,

e A, ist die minimale zeitliche Distanz zwischen zwei aufeinanderfolgenden
Elementen und

e A\, die maximale Distanz.

Der Basisalgorithmus (GSP) wurde von [Srikant und Agrawal 1996b| entwickelt,
wihrend die Erweiterung (eGSP)von [Klenk 1997| implementiert und im Projekt
verifiziert wurde.

3.8 Einsatzkonzepte der Verfahren fiir den Pro-
blemtyp I

3.8.1 Klassifikation

Klassifikationsverfahren sind in dieser Anwendung grundsétzlich einsetzbar. Einfach
betrachtet handelt es sich um ein Zwei—Klassenproblem. Von Interesse ist in diesem
Fall aber nicht die Vorhersagegiite, sondern die Beschreibung der Klassen, bzw. die
Regeln, die gelernt werden. In der Praxis haben sich die Verfahren wie C4.5, die
eingesetzt wurden, als nicht so leicht anwendbar erwiesen.

Problem: Im Allgemeinen liegt die Beanstandungsquote der Fahrzeuge bei wenigen
Prozent. Dies hat zur Folge, dass der einfachste Klassifikator per Default auf ,keine
Beanstandung‘klassifiziert. Es ist also notwendig, das Verhéltnis der Klassen zu
verdndern, um eine Klassenbeschreibung zu erhalten.

Tests und Vorstudien fiihrten die Entscheidungsbaumlerner zu nicht befriedigenden
Ergebnissen, wihrend Neuronale Netze aufgrund der fehlenden Interpretierbarkeit
des Modells nicht beriicksichtigt wurden.



42 KAPITEL 3. KDD ANWENDUNGEN IN DER PRAXIS

3.8.2 Einsatzmoglichkeiten von INES

Einen Uberblick zum Einsatz von INES zur Analyse im PBP findet man beschrieben
von Borgelt, Kruse und Lindner in [Borgelt u. a. 1998|.

el. Schie-] | Klima- Motor- Relien— Schlupi-
bedach anlage baureihe| | typ regelung

VAVAN

Batterie-| Kompressor;  [Bremsen-
schaden schaden chaden

Abbildung 3.8: Ein Ausschnitt eines fiktiven zweischichtigen Netzes, das die Abhén-
gigkeiten zwischen Schidden/Fehlern (untere Schicht) und Bauzustandsmerkmalen
(obere Schicht) beschreibt.

(ﬁktive)E Hauﬁ%kelt Klimaanlage

von Batterieschaden mit ohne
elektrisches mit 9% 3%
Schiebedach  ghne 3% 2 9%

Abbildung 3.9: Ein fiktives Teilnetz, das die Abhingigkeit eines Batterieschadens
vom Vorhandensein eines elektrischen Schiebedaches und einer Klimaanlage be-
schreibt.

Die verfolgte Idee ist sehr einfach. Da man an Ursachen von Fehlern interessiert
ist, wird ein zweischichtiges probabilistisches Netzwerk gelernt, dessen obere Schicht
diejenigen Attribute enthilt, die den Bauzustand eines Fahrzeugs beschreiben, wih-
rend die Attribute in der unteren Schicht méogliche Schiden oder Fehler wiedergeben.
Abbildung 3.8 zeigt ein mdogliches zweischichtiges Netzwerk, Abbildung 3.9 die Hau-
figkeitsverteilung, die zu seinem ersten Teilnetz gehdrt. Da in diesem Beispiel die
Batterieschadensrate fiir Fahrzeuge mit Klimaanlage und elektrischem Schiebedach
deutlich hoher ist als fiir solche mit keinem oder nur einem dieser Ausstattungsmerk-
male, kann man vermuten, dass der durch sie hervorgerufene erh6hte Stromverbrauch
zu haufigeren Batterieausfillen fiihrt.

Fiir diese Methode wurden zwei Einsatzmoglichkeiten angedacht, mit denen die
Produktbetreuer unterstiitzt werden kénnen.

1. Bauzustandsabhéngigkeiten

2. Beanstandungsabhéingigkeiten
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Neben dem Finden von Bauzustandsabhingigkeiten auf Basis der Verkaufscode, wie
sie in QUIS hinterlegt sind, ist bei der Suche nach der Schadensursache die erste Fra-
ge, welche Fahrzeuge betroffen sind. Hier bezieht man in den ersten Untersuchungen
nicht die Verkaufscode ein, sondern bezieht sich auf charakteristische Baumerkmale,
wie Motor- und Getriebeausfiihrungen, Baureihenvarianten usw. .

Eine weitere Fragestellung, die auch aus Sicht der Produktbetreuer interessant ist,
ist die Frage nach Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Werkstattaufenthalten. Tre-
ten Beanstandungen in Kombination auf? Mit dem bisher beschriebenen Ansatz
erhilt man allerdings keine Aussage iiber die zeitlichen Zusammenhénge. Sind die
Beanstandungen direkt aufeinanderfolgend? Wieviel Zeit liegt zwischen den einzel-
nen Beanstandungen? Solche Zeitreihen—Untersuchungen wurden mit eGSP (siehe
Abschnitt 3.8.3 und 4.3) untersucht, wihrend fiir die beiden ersten Fragestellungen
das Programm INES eingesetzt wurde.

Mit der Auswahl von INES als Werkzeug wurde die Methode noch nicht eindeutig
festgelegt. Die in Abschnitt 3.7.1 aufgezdhlten Bewertungsmafe sind alle potentiell
geeignet, das gewiinschte Ergebnis zu erzielen [Borgelt und Kruse 1998|. Auch fiir
diese spezielle Anwendung konnten in einer experimentellen Studie keines der oben
aufgefiihrten Bewertungsmafe als immer geeignet identifiziert werden [Zintz 1996].

3.8.3 Einsatz von sequentiellen Mustern

Wie schon in Abschnitt 3.8.2 aufgezeigt, sind auch weitere Fragestellungen, neben
der Frage nach ungiinstigen Bauzustinden, fiir den Bereich der Produktbetreuung
von Interesse. Fiir die Anwendung im PBP bot sich die erweiterte Implementierung
von sequentiellen Mustern von Klenk an [Klenk 1997]. Diese Realisierung von se-
quentiellen Mustern (GSP) nach [Srikant und Agrawal 1996b| wurde von Klenk um
die Ausnutzung von Taxonomien erweitert und wird um folgenden eGSP genannt.
Das Schadensschliisselbuch zur Vercodung der Schiden enthilt eine hierarchische
Struktur in Form einer ist—Teil-von Beziehung, die mit eGSP beriicksichtigt wird.
Mit der Ausnutzung der Taxonomie kann auch die Problematik der Fehlvercodung
aus der Anforderungsanalyse (vgl. Abschnitt 3.4) beriicksichtigt werden. Durch die
Beriicksichtigung von funktionellen Einheiten, wie sie im Schadensschliisselbuch be-
schrieben sind, konnen Falschverschliisselungen in der Analyse beriicksichtigt wer-
den. Bei Falschverschliisselungen kann man die Annahme treffen, dass das verursa-
chende Teil zumindest zu der gleichen Funktionseinheit gehort.

In diesem Zusammenhang konnen zum Beispiel auch Fragen des Controllings von In-
teresse sein, z.B. wie gut ist die Reparatur an einer Funktionseinheit. Oder aus einer
technischen Perspektive, wie im PBP, ist die Frage interessant, ob eine bestimmte
Reparatur, die Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler erhoht.

In der Tabelle 3.1 und 3.2 sind Ergebnisse aus der Analyse dargestellt, die fiir die
oben genannten Fragestellungen fiir eine Baureihe durchgefiihrt wurden. Fiir die-
se Untersuchung standen zwei Produktionsjahre und sechs Jahre Werkstatthistorie
zur Verfiigung. Tabelle 3.1 zeigt Ergebnisse zu der Frage nach Wiederholungsscha-
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den, d. h. ob ein Kunde mit dem gleichen Schaden noch einmal in die Werkstatt
kommt. Um auszuschliefsen, dass es sich bei der zweiten Beanstandung um densel-
ben Schaden handelt, wurde das Verfahren so parametrisiert, dass mindestens 30
Tage zwischen den Werkstattaufenthalten liegen mussten.

tritt dann noch- Abstand
Aggregatgruppe | auf mit | mal mit Tage (min 30) | Tkm
401 5,2 % 11,7 % 140 15
301 25% | 12,1 % 150 18
103 4,3 % 10,0 % 143 29
101 55% |93% 164 15

Tabelle 3.1: eGSP: Wiederholungsschiden

Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Schaden an dem Teil nochmals auftritt ist hier
jeweils wesentlich hoher als zu erwarten. Wenn man davon ausgeht, dass ein Scha-
densteil nach Reparatur so gut wie neu ist, darf die Wahrscheinlichkeit héchstens
die gleiche sein wie die Grundwahrscheinlichkeit fiir die Beanstandung.

Desweiteren wurden Ergebnisse fiir die zweite Fragestellung gefunden (siehe Tabelle
3.2:

Aggregatgruppe | tritt wird fortgesetzt von | mit der erwartete max.
auf mit Wahrsch. | Wahrsch.
| 601 [36% | 301 [110% |45 % |

Tabelle 3.2: eGSP Ergebnisse: Abhingigkeiten zwischen Beanstandungen

Sind die Beanstandungen unabhingig von einander, dann darf die Fortsetzungs-
wahrscheinlichkeit maximal so hoch sein, wie die Auftrittswahrscheinlichkeit des
fortsetzenden Ereignisses alleine.

In dem in Tabelle 3.2 dargestellten Ergebnis ist die Fortsetzungswahrscheinlichkeit
11, 0%, wiahrend die Grundwahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des Folgeereignisses
nur 4, 5% betrigt.

Diese und &#hnliche Fragestellungen wurden bei weiteren Fahrzeugtypen unter-
sucht, in der die zeitliche Beziehung zwischen einzelnen Beanstandungen unter-
sucht wurde. Die Ergebnisse sind im Abschnitt 4.3 dargestellt und auch unter
[Lindner und Hipp 1999| veroffentlicht.
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3.9 Trendprognose fiir den Produktbewahrungspro-
Z€ess

Neben der Frage nach ungiinstigen Bauzustdnden wurden in der Anforderungsana-
lyse (siehe Abschnitt 3.4) weitere Anforderungen identifiziert. Diese Anforderungen
beziehen sich auf die Verbesserung der Produktbeobachtung mit dem Ziel friiher auf
Schadensschwerpunkte reagieren zu kénnen. In den folgenden Abschnitten wird der
hierzu entwickelte Ansatz, die potentiell einsetzbaren Verfahren und die Auswahl
der Verfahren beschrieben.

Der hierzu entwickelte Ansatz wurde erstmals von |Lindner und Klose 1997| und
|[Lindner und Studer 1999b| mit weiteren Experimenten und einem implementierten
Prototyp, der in das kommerzielle KDD-Tool Clementine™ & integrierte wurde,
vorgestellt. Zum Abschluss des Projektes wurden Mitarbeiter der Fachabteilungen
(Produktbetreuer) in der Methode an dem Tool geschult.

Der Ansatz zur Trendprognose ist durch die Arbeit von [Legner u. a. 1996] motiviert.
Diese Studie hatte als Hauptergebnis, dass die Beanstandungskurven fiir die unter-
schiedlichen Zeitpunkte des Fahrzeugalters dieselbe Form haben. Diese Beobachtung
zeigt, dass Probleme (z. B. steigende Trends) schon frither erkannt werden kénnen.
Dieses Ergebnis fiihrte zu einer Anderung der Strategie der Prognose. Anstatt eine
Vorhersage fiir Fahrzeuge einer Altersgruppe (z. B. 6 Monate)? zu machen, werden
nun die zukiinftigen Garantie- und Kulanzkosten fiir die Fahrzeuge einer Produk-
tionsperiode!® vorhergesagt und diese Prognose fiir die Kalkulation der gesamten
Garantie- und Kulanzkosten benutzt.

e

guote of complaitts
]

age of cars

production date
crent date

Abbildung 3.10: Ansatz nach Legner/etal

Der wesentliche Unterschied zwischen dem Ansatz zur Trendprognose von
[Lindner und Klose 1997, Lindner und Studer 1999a] und der Arbeit von

8Zum Zeitpunkt der Implementierung gab es eine strategische Entscheidung fiir dieses Tool bei
der DaimlerChrysler AG

9Dies entspricht einer ,horizontalen“Vorhersage in der Abbildung 3.10

19Djes entspricht einer ,yertikalen“Vorhersage in der Abbildung 3.10
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|[Legner u. a. 1996| ist, dass kumulierte Kosten fiir einzelne Baureihen berech-
net werden. Der entwickelte Trendprognoseansatz hat aber zum Ziel, Vorhersagen
iiber die Entwicklung der Beanstandungen von einzelnen Teilen der Fahrzeuge,
bzw. iiber sinnvolle Gruppen von Teilen (siehe auch Abschnitt 3.10), moglichst zu
einem sehr frithen Zeitpunkt zu machen.

Der zweite wesentliche Unterschied ist, dass in unserem Ansatz die Verdnderungen
wahrend der Lebenszeit und dem Produktionszeitpunkt nicht separat, sondern die
Kombination der horizontalen und vertikalen Richtungen gleichzeitig auszunutzen,
wie es in der Abbildung 3.11 skizziert ist. Die Idee ist, alarmierende Trends durch
die schon gegebenen Muster aus den friithen Daten abzuleiten.

]

cotnglain quots

age of cars

production date
curent date

Abbildung 3.11: Kombination der horizontalen und vertikalen Richtung

Im Rahmen unserer Arbeit mussten wir allerdings in der Phase des Datenverstind-
nises feststellen, dass ausgehend von mehreren hundert Megabyte Daten nach einer
Aufsplittung auf die Baureihen und Schiden zuwenig Daten fiir die Data Mining
Verfahren iibrig blieben, um gesicherte Vorhersagen machen zu kénnen. Ein Auszug
iiber eine PKW-Baureihe iiber 2 Jahre enthélt Daten iiber 54000 Fahrzeuge. Von
den iiber 5000 moglichen Beanstandungen kamen nur noch ca. 2600 Schiden vor,
von denen 600 einen Anteil von mehr als 0,1% hatten. Die Abbildung 3.12 zeigt,
wie sich die Schiden auf die einzelnen Komponenten verteilen. Aufser diesen aus den
Daten motivierten Griinden, gibt es folgende Griinde aus der Anwendung fiir eine
Clusterbildung *!.

e Die Gruppenbildung von sinnvollen Clustern reduziert die Komplexitit und
erhoht die Interpretierbarkeit fiir den Experten.

e Die Gruppenbildung kann das Problem der Falschvercodung in den Werk-
statten reduzieren. Wenn ein Teil falschlich als schadensverursachendes Teil
vercodet wurde, so steht das wirklich verursachende Teil in 6rtlicher oder funk-
tioneller Beziehung zu dem vercodeten Teil, d.h. es ist im gleichen Cluster.

"1 Gruppenbildung
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Abbildung 3.12: Verteilung der Schiden

e Die Verdnderung der Clusterstruktur kann ein Indikator fiir eine neue Art von
Schaden sein.

e Mittels der Cluster ist es moglich auch Gruppen von Teilen zu beobachten.

Aus diesem Grund wurde eine Clusteranalyse als Pre-Processing Schritt eingefiihrt.
Ein solch komplexer Vorgang definiert fiir sich eine eigene Data Mining Aufgabe.
Dieser Sachverhalt wurde in der Betrachtung des KDD-Prozesses in Abschnitt 2
schon beschrieben. An diesem Beispiel aus der Praxis kann man sehen, wie komplex
sich eine Data Mining Aufgabe gestalten kann.

Der Ansatz zur Trendprognose besteht nun aus in Abbildung 3.13 dargestellten
Teilaufgaben.

Aus diesem Ansatz heraus ergeben sich zwei Gruppen von Verfahren, aus denen je
ein geeignetes Verfahren gewahlt werden muss.

1. ein Clusterverfahren

2. ein Verfahren zur Vorhersage

In den néchsten Abschnitten werden nun die beiden Gruppen von Verfahren be-
schrieben und welche Methoden fiir die gegebene Aufgabe ausgewihlt wurden. Ne-
ben dem Punkt, welche Methode ausgewihlt wurde, steht die Frage wie wird die
Methode in der Praxis ausgew#hlt werden, im Mittelpunkt.
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KDD-Phasen v
Generische Aufgaben
Trendprognose Analyse der Daten- Selektion und Trans- Auswahl u. Anwendung Uberpriifung
mengen formation der Daten des Klassifikationsver- der Prognose-
| mit der Clusterinfo fahrens giite
D-Phasen

Generische Aufgaben

Clusteranalyse Bestimmung der Selektion und Trans- Auswahl u.Anwendung Analyse der
Clusterattribute formation der Daten des Verfahrens Cluster

Abbildung 3.13: Aufgabenzerlegung im Ansatz der Trendprognose

3.10 Clusteranalyse

3.10.1 Arten von Clusterverfahren

In der Clusteranalyse'? wird versucht, eine Menge von Objekten in einem vorher
definierten Sinne zu gruppieren. Im maschinellen Lernen, wie es in Abbildung 3.14
skizziert ist, wird das Clustering zur Gruppe der nicht iiberwachten Lernverfahren
gezéahlt.

Im Gegensatz zu den iiberwachten Lernverfahren (vgl. Abschnitt 3.6) bestehen bei
den uniiberwachten Lernverfahren die Lernaufgaben immer nur aus einer Menge von
Eingabedaten ohne einer bekannten Klassenzugehorigkeit. Die Clusteranalyse stellt
das Pendant zur Klassifikation im Bereich des nicht iiberwachten Lernens dar. Hier
sind die Ausgabeklassen zuvor nicht bekannt und sollen vom Verfahren gefunden
werden. Nach der Festlegung der Klassen durch das Verfahren, sollen weitere, noch
unbekannte Eingabemuster in die gefundenen Klassen eingeordnet werden konnen.
In der Literatur ist fiir Clusteranalyse daher auch der Name ,automatische Klassi-
fikation* geldufig.

Die zu clusternden Objekte liegen iiblicherweise in einem hochdimensionalen Raum,
der durch die Attribute aufgespannt wird. Die Attributauspragungen bestimmen die
Positionen der Objekte in diesem Raum. Von dieser Betrachtungsweise ausgehend,
werden die Attribute des Objekts auch als Merkmalsvektor bezeichnet.

12Die Begriffe Clustering und Clusteranalyse werden in dieser Arbeit synonym verwendet
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[ ML
maschinelles Lernen
[ nichtiiberwachte iiberwachte
Lernverfahren Lernverfahren

¥

[ Clusteranalyse [ Klassifikation, ...

= automatische Klassifikation

¥ M

klassische Clusteranalyse Conceptual Clustering
= numerische Taxonomie

[ hierarchisches [ partitionierendes
Clustering Clustering

Abbildung 3.14: Clustering im maschinellen Lernen

Mit der Clusteranalyse werden im Allgemeinen zwei Zielsetzungen verfolgt:

1. Finden einer beschreibenden oder vereinfachenden Zusammenfassung. Hier-
zu wird eine Abstandsfunktion definiert, iiber die eine Ahnlichkeit zwischen
zwei Objekten bestimmt werden kann. Ziel der Clusteranalyse ist es, im Sinne
der Abstandsfunktion dhnliche Objekte in gleiche Cluster und unéhnliche in
verschiedene Cluster einzuordnen. Das Ergebnis ist dann eine Einteilung der
Objekte in Cluster.

2. Bei der zweiten Motivation wird von der Vorstellung ausgegangen, dass die
Daten aus Zufallsexperimenten einer multivarianten Mischverteilung stammen
oder einfach den unterschiedlichen Klassen verschiedene Verteilungen zugrun-
de liegen. Diese Mischverteilung setzt sich aus einer - in der Regel unbekannten
- Anzahl von einzelnen Verteilungen zusammen. Jede Verteilung spiegelt die
Auspriagungen einer Klasse wider. Die Objekte sind Stichproben der einzelnen
Verteilungen und werden daher auch Beobachtungen genannt. Mit Hilfe der
Clusteranalyse wird versucht, die Anzahl und die Daten der einzelnen Vertei-
lungen zu bestimmen und die Beobachtungen den gefundenen Klassen zuzu-
ordnen. Wesentliches Ergebnis ist dabei weniger die Einteilung der Objekte,
als vielmehr die Beschreibung der Klassen.

Bei der Clusteranalyse wird zwischen den klassischen Verfahren, die auch als nume-
rische Taxonomie bezeichnet werden, und neueren Ansédtzen des Conceptual Clus-
terings unterschieden. Die klassischen Methoden werden seit den 60er Jahren in der
Statistik erforscht und beschrianken sich darauf, die Objekte in Gruppen zu vereinen.
Im Gegensatz dazu versuchen die Verfahren des Conceptual Clusterings, Beschrei-
bungen fiir die Gruppen zu finden. Sie spielen im Rahmen des Data Mining eine
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grofkere Rolle, da die Beschreibung der Datenstrukturen eine Form der Wissens-
extraktion darstellt. Diese gefundenen Beschreibungen, auch Konzepte genannt, ha-
ben meist die Form von Hyperquadern im Eingaberaum, die durch die Konjunk-
tion auf den Attributen entstehen. Als bekannte Verfahren wiren hier beispielhaft
ECOBWEB |Reich 1994], UNIMEM |Lebowitz 1986] oder COBWEB |Fisher 1987|
zu nennen. Da diese Verfahren aber fiir die Anwendung nicht von Bedeutung sind
(sieche Abschnitt 3.12) soll hier auch nicht weiter darauf eingegangen werden. Eine
Beschreibung des Conceptual Clusterings findet man in [Gordon 1999].

Die klassischen Verfahren werden weiter nach ihrer Arbeitsweise unterteilt,

1. in hierarchische und

2. partitionierende Methoden.

Die partitionierenden Methoden setzen voraus, dass die Anzahl k£ der Klassen a priori
bekannt ist. Es wird dann eine Partition, also disjunkte Einteilung der Objekte in k
Klassen bestimmt. Die hierarchischen Methoden arbeiten sukzessiv, indem in jedem
Schritt je nach Vorgehensweise zwei Cluster vereinigt werden oder einer aufgespal-
tet wird. Die sogenannten agglomerativen hierarchischen Clustermethoden beginnen
mit der trivialen Einteilung der n Objekte in n Cluster mit einem Objekt. Mit je-
dem Schritt werden je zwei Cluster vereinigt, bis schlieflich nur ein einziger Cluster
iibrig bleibt, der alle Objekte enthilt. Die Methoden, die mit einem n-elementigen
Cluster beginnen und diesen schrittweise bis zur trivialen Einteilung in n Einzelob-
jekte aufspalten, heiflen divisiv. Wegen der geringeren praktischen Bedeutung der
divisiven Algorithmen wird jedoch nur auf die agglomerativen eingegangen. Beide
Varianten bilden im Gegensatz zu den partitionierenden Methoden nicht nur eine
einzige Partition, sondern in Form einer Hierarchie eine Folge von geschachtelten
Partitionen. Bei Bedarf kann im Nachhinein aus der gefundenen Hierarchie durch
den Schnitt auf einer Ebene wieder eine Partition gewonnen werden.

Die partitionierenden Clusteringverfahren arbeiten zwar auch mit Heuristiken, ver-
suchen jedoch nur eine Partition statt des Partitionierungsprozesses zu optimieren
und liefern so haufig ausgewogenere Gruppierungen. Daher werden sie oft einge-
setzt, wenn das Ziel in der Bildung lediglich einer Partition besteht. Um mit dem
Problem der vorher festzulegenden, aber unbekannten Klassenanzahl umgehen zu
konnen, werden getrennte Clusteranalysen fiir ein Intervall erwarteter Klassenan-
zahlen durchgefiihrt. Die Stabilitdt und Qualitit der Ergebnisse wird dann anhand
verschiedener Kriterien {iberpriift und die beste Partition ausgewihlt. Eine andere
Vorgehensweise ist das Clustering mittels hierarchischer Methoden zur Festlegung
einer Klassenanzahl und die anschlieende Optimierung der erhaltenen Gruppierun-
gen mit einem partitionierenden Verfahren.

Die Verfahren der Clusteranalyse lassen sich wie zuvor beschrieben anhand von
verschiedenen Kriterien unterteilen. In der Tabelle 3.3 sind die Unterscheidungs-
merkmale noch einmal zusammengefasst (vgl. auch [Grimmer und Mucha 1998]).
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Gruppierungsform hierarchisch | vs. | partitionierend

Gruppierungsprozess agglomerativ | vs. | divisiv

bei hierarch. Verfahren

Zuordnungsprinzip disjunkt vs. | nicht disjunkt
exhaustiv vs. | nicht exhaustiv

Tabelle 3.3: Unterscheidungskriterien in der Clusteranalyse

3.10.2 Clusteringalgorithmen

Im Folgenden werden die Grundprinzipien der partitionierenden und hierarchischen
Clusteringalgorithmen erldutert. Neben der grundlegenden Vorgehensweise werden
die verschiedenen Varianten und die Auswirkungen dieser Varianten auf das Clus-
teringergebnis angesprochen.

3.10.2.1 Partitionierendes Clustern

Die partitionierenden Clusterverfahren suchen jeweils nur eine Partitionierung der
Daten in eine feste Anzahl von Klassen. Es gibt im wesentlichen zwei Varianten, die
Minimaldistanzmethode und die Radiusrestriktion.

Minimaldistanzmethode Die Minimaldistanzmethode und ihre Varianten lie-
fern fiir eine feste Anzahl von Klassen meistens eine bessere Gruppierung als die
hierarchischen Methoden oder auch die Radiusrestriktion. Dies ist im Wesentlichen
darauf zuriickzufiihren, dass in den letzteren eine einmal vollzogene Fusion nicht
mehr riickgidngig gemacht werden kann, wihrend bei den erst genannten Methoden
im Verlauf des Verfahrens die Objekte ihre Klassenzugehorigkeit wechseln konnen.

Die bekanntesten Verfahren sind die Minimaldistanzmethode sowie das Austausch-
verfahren. Sie unterscheiden sich in dem zu optimierenden Kriterium. Beide Ver-
fahren gehen von einer Startpartition, also einer initialen Einteilung der Objekte in
die Klassen, aus. Diese kann einer Voranalyse entstammen, etwa einem hierarchi-
schen Clustering oder einer statistischen Hauptkomponentenanalyse mit Einteilung
der Hauptkomponente in Intervalle. Auch eine rein zuféllige Wahl der Startklas-
sifikation ist moglich. Allerdings ergeben unterschiedliche Anfangspartitionen auch
unterschiedliche Klassifikationsergebnisse. Das liegt daran, dass ausgehend von der
anfanglichen Partition ein lokales Optimum des Klassifikationskriteriums angestrebt
wird.

Das Verfahren beginnt mit der Bestimmung eines Reprisentanten fiir jede Klasse
der Startpartition. Danach werden die folgenden Schritte solange iteriert, bis ein
Abbruchkriterium erreicht wird. Abbruchkriterien konnen die Anzahl der Iterati-
onszyklen oder die Angabe einer geforderten Mindestdnderung pro Durchlauf sein.
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e In jedem Durchgang wird jedes der Objekte betrachtet und der beziiglich des
gewdhlten Kriteriums optimalen Klasse zugeordnet.

e Nach der Zuordnung werden die Klassenrepriasentanten aktualisiert. Als Re-
priasentanten werden iiblicherweise die Zentroide der Klassen verwendet.

Beim Minimaldistanzverfahren wird das Objekt in diejenige Klasse eingeordnet, zu
der es den kleinsten euklidischen Abstand hat. Beim Austauschverfahren wird ge-
priift, ob sich die Summe der klasseninternen Varianzen durch den Wechsel verklei-
nert. Wenn dies der Fall ist, wird der Wechsel durchgefiihrt. Bei beiden Verfahren
wird durch einen Wechsel die Summe der klasseninternen Varianzen verkleinert und
so ein lokales Minimum dieser Grofe angestrebt, allerdings minimiert das Minimal-
distanzkriterium diesen Wert nur indirekt.

Methode der Radiusrestriktion Diese Methode ist die schnellste der hier vor-
gestellten. Sie benotigt lediglich einen Durchlauf durch die Daten. Es wird nicht
direkt eine Klassenanzahl festgelegt, sondern ein Maximalradius R fiir die Cluster-
grofse. Vor Beginn des Durchlaufs wird die erste Klasse mit der ersten Beobachtung
initiiert. Diese wird auch Kernobjekt der Klasse genannt. Es werden dann die Be-
obachtungen 2 bis n durchlaufen und jeweils gepriift, zu welcher Klasse sie den
kleinsten Abstand hat. Wenn diese Distanz kleiner als der Grenzradius R ist, wird
sie in diese Klasse eingeordnet. Anderenfalls bildet die Beobachtung das Kernobjekt
einer neuen Klasse.

Vorteil dieses Verfahrens ist, dass fiir die Herleitung kein euklidischer Vektorraum
vorausgesetzt wird. Es kénnen so beliebige Distanzen verwendet werden. Problema-
tisch ist die Wahl des Radius. Ein weiterer Nachteil ist die Abhéngigkeit des Ergeb-
nisses von der Reihenfolge der Beobachtungen. Da bei diesem Verfahren ebenfalls
keine nachtréiglichen Klassenwechsel zugelassen werden, sind die Clusterergebnisse
schlechter als die der anderen partitionierenden Verfahren.

3.10.2.2 Hierarchisches Clustern

Das hierarchische agglomerative Clustern basiert auf der sukzessiven Zusammenfas-
sung der Zeilen der Datenmatrix. Haufig wird fiir eine effiziente Durchfiihrung der
Analyse eine Distanzmatrix aufgestellt, die die paarweisen Distanzen aller Objekte
enthilt. Wichtiger Punkt ist die Verallgemeinerung des Abstandsmafies auf Abstin-
de zwischen Clustern. Die Algorithmen unterscheiden sich in der Art und Weise, wie
diese erweiterte Abstandsbestimmung geschieht.

Der eigentliche Algorithmus besteht aus drei Phasen:

1. Bestimmung der zwei Klassen i und j mit dem kleinsten Abstand. Sind die Ab-
stdnde in einer Distanzmatrix gespeichert, entspricht Schritt 1 der Suche nach
dem kleinsten Element der Matrix. Eventuell werden zusétzlich die Massen
der Cluster an dieser Stelle beriicksichtigt (Ward’sches Verfahren).



3.10. CLUSTERANALYSE 53

2. Vereinigung der beiden in 1 gefundenen Klassen i und j zu einer Klasse k*.
Dabei fillt eine Zeile und eine Spalte der Distanzmatrix weg. Berechnung der
neuen Masse als Summe der beiden Einzelmassen.

3. Aktualisierung der Distanzmatrix mit den Absténden zwischen jeweils der neu-
en, vereinigten Klasse k* und allen anderen Klassen k.

Im Abschnitten 3.11 werden mdgliche Methoden zur Berechnung von Abstidnden
und Klassenvereinigung beschrieben.

3.10.3 Stabilitatsuntersuchungen

Ein grofes Problem der Clusterverfahren besteht darin, dass diese auch dann eine
Partition oder Hierarchie finden, wenn den Daten gar keine Klassenstruktur zugrun-
de liegt. Durch geeignete Tests wird daher versucht, das Klassifikationsergebnis zu
verifizieren. Ein Teilbereich der Verifikation priift die Korrektheit der Klassenanzahl.

In der hierarchischen Clusteranalyse erfolgt keine a priori Festlegung auf eine be-
stimmte Klassenanzahl. Im Agglomerationsprozess werden alle Klassenanzahlen von
n Klassen zu je einem Objekt bis zu einer Trivialklasse mit allen Objekten durch-
laufen. Es kann das Distanzniveau, auf dem die Cluster vereinigt werden, wahrend
des Agglomerationsprozesses im Dendrogramm beobachtet werden. Ungiinstige Zu-
sammenfassungen zeigen sich durch grofte Spriinge im Vereinigungsniveau.

Bei der partitionierenden Clusteranalyse besteht das Verfahren zur Bestimmung
der Klassenanzahl darin, fiir ein Intervall verschiedener mdoglicher Klassenanzahlen
getrennte Analysen durchzufiihren. Fiir die Klassenanzahlen kann das minimierte
Clusteringkriterium betrachtet werden. Die Kurve wird dann auf Unregelmafig-
keiten gepriift. Im Gegensatz zu den beiden genannten Moglichkeiten, die auf der
Beobachtung eines Kurvenverlaufs beruhen, besteht eine andere Moglichkeit darin,
Hypothesen iiber die Struktur aufzustellen und zu versuchen, diese in statistischen
Tests zu widerlegen. M6gliche Hypothesen sind etwa die Nullhypothese Den Daten
liegt keine Klassenstruktur zugrunde oder eine Hypothese Den Daten liegen k Klas-
sen zugrunde. Fiir die Tests solcher Hypothesen konnen entweder die zum Clustern
verwendeten oder neue Daten benutzt werden.

Wenn der Schwerpunkt der Clusteranalyse auf die Bildung einer deskriptiven Zusam-
menfassung der Daten gesetzt wird, und das Ziel nicht in erster Linie die Enthiillung
der in den Daten enthaltenen Strukturen ist, spielt auch die Validierung eine kleinere
Rolle. In solchen Fillen kann eine Vorgehensweise auch darin bestehen, die Clus-
teranalyse mit leicht verdnderten Werten oder Abstandsfunktionen zu wiederholen
und zu iiberpriifen, ob und wie stark sich die Ergebnisse verdindern. Die Bewertung
der Ubereinstimmung der einzelnen Liufe kann mit Hilfe von Koinzidenzmatrizen
geschehen. Bei dieser Vorgehensweise in Verbindung mit einem hierarchischen Clus-
tering mit flexibler Strategie kann auch deren Parameter leicht modifiziert werden,
um zu iiberpriifen, wie zufillig oder stabil die Klassifikation ist.
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Zusatzlich zu den angesprochenen Verfahren ist es immer angebracht, eine Interpre-
tation der Ergebnisse vorzunehmen und diese mit den intuitiv erwarteten Strukturen
zu vergleichen.

3.11 Ahnlichkeitsberechnung

3.11.1 Abstandsberechnung zwischen Objekten

Basis fiir die hierarchischen Verfahren ist die Bestimmung der Ahnlichkeiten zwi-
schen den Objekten. Da die Berechnung von Ahnlichkeiten im Teil ITI von zentraler
Bedeutung ist, wird an dieser Stelle schon einmal detailliert auf dieses Thema ein-
gegangen.

Zur Bestimmung der Ahnlichkeit bzw. Unihnlichkeit zwischen Objekten werden Ab-
bildungen definiert, die jeweils zwei Objekten der Grundmenge einen reellen Wert
zuordnet, der deren Beziehung quantifiziert. Entsprechend heiften die Abbildungen
Ahnlichkeits- bzw. Unihnlichkeitsmake. Ahnlichkeits- und UnihnlichkeitsmaRe kon-
nen ineinander iiberfiihrt werden, erstere sind jedoch in der Clusteranalyse verbrei-
teter.

Definition 3.9 (Abstandsmafi:) Seien a, b Objekte aus einer Grundmenge G.
Formal ist eine Distanzfunktion d eine Abbildung aus GxG € R, die folgende
Bedingungen erfiillt:

o Reflexivitit: d(a,a) =0
o Symmetrie: d(a,b) = d(b, a)

e Nichtnegativitit: d(a,b) > 0

Gilt dariiber hinaus fir drei Objekte a, b, ¢ die Dreiecksungleichung d(a,b)+d(b,c) >
d(a,c), so wird das Maf$ auch Metrik genannt. Metriken haben Figenschaften, die
fiir einige Berechnungen oder Interpretationen von Vorteil sind.

Da die Attribute, mit deren Hilfe die Objekte charakterisiert werden, unterschiedli-
cher Art sein konnen, miissen geeignete Funktionen definiert werden. In den folgen-
den Abschnitten werden verschiedene Moglichkeiten fiir die unterschiedlichen Arten
von Attributen beschrieben. Neben diesen sind in der Literatur auch weitere Ma-
e bekannt, so dass die vorgestellten Mafse einen Ausschnitt betrachten mit einem
Fokus auf die Anwendung.
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3.11.1.1 Numerische Attribute

Numerische Attribute sind Attribute, deren Wertebereich aus Zahlen besteht und
bei denen Rechenoperationen wie Differenz- oder Quotientenbildung interpretier-
bare Grofsen ergeben. Dabei spielt es keine Rolle, ob es sich um reellwertige oder
ganzzahlige Werte handelt. In der Literatur werden fiir numerische Attribute auch
die Begriffe quantitaiv oder metrisch benutzt.

Fiir Merkmalsvektoren x; = (x;1, Z2, ..., T;,) von numerischen Attributen wird eine
Klasse von Absténden durch die Minkowski-Metrik definiert:

n p
dg) =\ Zwk ik — x| , pEN (3.8)
k=1

Die wy sind dabei Variablengewichte, mit denen der Einflufl einzelner Attribute
auf das Clustering bestimmt werden kann. Wenn nicht anders angegeben, wird im
folgenden w; = 1 angenommen. Die Minkowski-Metrik legt je nach Parameter p ein
verschiedenes Verhalten an den Tag. Die Unterschiede liegen in der Gewichtung der
einzelnen Differenzen in den Dimensionen des Merkmalsraumes.

Die bekanntesten Sonderfélle sind p = 1, p = 2 und p — oo. Fiir p = 2 erhilt
man den euklidischen Abstand, der — zumeist quadriert verwendet — von grofier
Bedeutung in der Clusteranalyse ist. Wenn die Dimensionen in den gleichen Skalen
vorliegen, kann der euklidische Abstand als Abstand im umgangssprachlichen Sinn
interpretiert werden.

Die sich aus p = 1 ergebende Metrik wird als City-Block-Metrik oder auch
Manhattan-Metrik bezeichnet. Sie berechnet sich als Summe der Abstidnde in den
einzelnen Dimensionen. Fiir p — oo ergibt sich die Maximum-Distanz. Sie nimmt
den Wert der grofsten Differenz |z, — x x| zwischen den k-ten Attributen der zwei
Objekte an. Daher kommt der ebenfalls gebréduchliche Name Dominanzmetrik. Aus-
reifer im Sinne extremer Werte in einer Dimension spielen mit wachsendem p eine
grofere Rolle, bei der City-Block-Metrik fallen Ausreiffer am wenigsten ins Gewicht.
Abbildung 3.15 zeigt die drei Sonderfille im Uberblick. Die Linien geben jeweils
alle Punkte im R? an, die den Abstand 1 zum Ursprung in den jeweiligen Metriken
haben.

Alle von der Minkowski-Metrik abgeleiteten Distanzen sind von Verschiebungen der
Datenpunkte unabhéngig. Der euklidische Abstand ist dariiber hinaus von Drehun-
gen und Spiegelungen unabhingig. Jedoch sind sie alle von der Skalierung in den
Werten, wie sie etwa mit der Anderung der Grokeneinheit verbunden sind, abhingig.

Wenn dies nicht erwiinscht ist, konnen die Werte vorher normiert werden. Eine
andere Moglichkeit besteht in der Verwendung eines von der Skalierung unabhéngi-
gen Mafles. Hier bietet sich zum Beispiel das Kosinusmak an, welches den Kosinus
des Winkels zwischen zwei Objekten, vom Koordinatenursprung aus gemessen, be-
stimmt:
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Bei diesem Maf zdhlt nur die Richtung der Vektoren, so dass eine Streckung oder
Stauchung eines Vektors keine Verdinderung des Abstandsmafses mit sich bringt. Dies
kann fiir Attribute sinnvoll sein, deren Verhéltnis zueinander entscheidender ist als
ihre Absolutwerte.

Ein anderes Maf ist der Korrelationskoeffizient:

k; (:L‘Zk — l’l)(l']k — l’j.) 1 n
> (@ — i) ) (23, — x5) B
k=1 k=1

Dieses gibt in der Statistik einen Anhaltspunkt iiber die Abhéngigkeit von Varia-
blen. In der Clusteranalyse ist neben der Zusammenfassung der Objekte auch die
Zusammenfassung der Attribute moglich. Fiir diesen Fall ist die Eignung des Kor-
relationskoeffizienten offensichtlich. Wenn es aber fiir den Vergleich von Objekten
verwendet werden soll, ist dieses Mak schwer interpretierbar. Bei verschiedenarti-
gen Attributen ist zum Beispiel die Mittelwertbildung iiber die Attribute, wie sie
zur Berechnung dieses Mafies geschieht, kaum zu rechtfertigen. Daher wurde dieses
Mafs zur Abstandsbestimmung von Objekten kritisiert und ist sicher mit Vorsicht
zu verwenden |Bacher 1996]. Allerdings werden in [Gordon 1999| Studien zitiert, die
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Anwendungsfille aufzeigen, in denen mit dem Korrelationskoeffizienten gute Resul-
tate erzielt wurden. Das Ergebnis fasst Gordon intuitiv so zusammen, dass dieses
Mafs bei Objekten Sinn macht, bei denen die durch die Attribute beschriebene Form
wichtiger ist als die Grofse. Auch weist er darauf hin, dass der Korrelationskoeffizient,
wie das Kosinusmaf, den Winkel zwischen zwei Vektoren bestimmt. Allerdings ver-
wendet es als Bezugspunkt nicht den Koordinatenursprung, sondern den Mittelwert
der Daten. Daraus folgt, dass nach anfinglich erfolgter Normierung der einzelnen
Attribute auf den Mittelwert 0 die beiden Mafse dquivalent sind.

Um noch die Nichtnegativitit zu erfiillen miissen das Kosinus- und das Korrelati-
onsmafl noch transformiert werden. Beide liegen in einem Wertebereich von -1 bis
1; mit s7; = (1 + s45)/2 liegen diese zwischen 0 und 1. Beide Mafe sind Ahnlich-
keitsmalfse und miissen fiir die Clusteranalyse in Abstandsmafe iiberfiihrt werden.
Ubliche Transformationen fiir diesen Zweck sind d = 1 — |s| oder d = |—i‘ -1

3.11.1.2 Nicht-quantitative Attribute

Attribute, die nicht quantitativ sind, konnen ordinal, symbolisch oder binir sein.
Die Werte symbolischer Attribute enthalten keine Information iiber eine Ahnlich-
keit, wenn kein Kontext bekannt ist. Typische Beispiele sind zum Beispiel Familien-
stand oder Haarfarbe einer Person. Ordinale Attribute sind symbolische Attribute,
auf denen jedoch eine Ordnung definiert ist. Bindre Attribute sind symbolische At-
tribute mit genau zwei Auspragungen. Mit diesen Attributen kann nicht gerechnet
werden wie mit numerischen. Der allgemeinste Weg ist, fiir Attribute mit endlichem
Wertebereich eine Matrix (auch Abstandstabelle genannt) aufzustellen, in der fiir
jede Kombination der Attributwerte ein Distanzkoeffizient angegeben ist. Beim Son-
derfall bindrer Attribute ist dies kein Problem, fiir groke Wertebereiche ist dieser
Weg jedoch nicht praktikabel. Ein alternatives, sehr einfaches Maf besteht darin,
lediglich auf Ubereinstimmung der Werte zu priifen. Dies wiirde einer Matrix ent-
sprechen, die in der Hauptdiagonalen den Wert 0 und sonst iiberall den gleichen
Wert — etwa 1 — als Abstand enthélt.

Die bei ordinalen Attributen in Form der Ordnung gegebene zusétzliche Information
kann verwendet werden, um einen Rang zu bestimmen. Dieser ist als die Position
des Attributwertes in einer sortierten Anordnung aller vorkommenden Attributwerte
definiert. Der Rang kann dann zur Abstandsberechnung dienen. Die Distanz kénnte
sich etwa als Differenz der Ringe zweier Attributwerte berechnen. Bei Objekten mit
mehreren ordinalen Attributen bietet sich die City-Block-Metrik auf den Rédngen an.

Die Verwendung von Ringen kann auch fiir quantitative Attribute interessant sein.
Zwar geht bei der vereinfachten Betrachtung numerischer als ordinale Attribute
Information verloren, dafiir ist ein auf Ringen definiertes Abstandsmafs unempfind-
licher gegeniiber Ausreifern in den Daten.
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3.11.1.3 Gemischte Attribute

Haufig werden die in einer Clusteranalyse betrachteten Objekte anhand verschieden-
artiger Attribute beschrieben. Die oben beschriebenen Verfahren gehen aber stets
von einem Vektor gleichartiger Variablen aus. Die Verschiedenartigkeit kann sich
in gemischten Attributtypen oder in der Kombination von Attributen mit unter-
schiedlicher Bedeutung zeigen. Es entsteht also das Problem, mit solchen Attributen
umgehen zu konnen.

Gordon [Gordon 1999] schldgt 3 Losungen vor, von denen er von einer - der ge-
trennten Analyse fiir einzelne Typen mit anschliefender Kombination der Ergeb-
nisse - gleich abrét. Eine Losung fiir unterschiedliche Attributtypen sieht er in der
Uberfiihrung der Typen in einen gemeinsamen Typ. Wenn die Attributtypen nach
Informationsgehalt geordnet werden, ergibt sich folgende Ordnung:

NUMERISCH — ORDINAL — NOMINAL — BINAR

Dabei lassen sich die Attribute unter Informationsverlust in die jeweils weiter rechts
stehenden Attribute umwandeln. Der gemeinsame Typ, in den alle Attribute iiber-
fiihrt werden miissen, ist der am weitesten rechts stehende. Wegen des damit ver-
bundenen Informationsverlusts ist dieser Ansatz nur dann praktikabel, wenn die
Mehrzahl der Attribute ohnehin im informationsarmsten Typ gegeben sind.

Eine weitere, in der Praxis hiufig eingesetzte Losung ist die getrennte Festlegung
eines Distanzmafes fiir jede Variable oder fiir Gruppen von Variablen. Die totale
Distanz berechnet sich dann als gewichtete Summe, bzw. Mittelwert der Einzelab-
stinde. Es kann sich als sinnvoll erweisen, die einzelnen Differenzen auf ein festes
Intervall, also etwa [0, 1| zu normieren, so dass die moglichen Beitriige der Einzel-
differenzen zum Gesamtabstand gleich sind. Mucha schligt die Verwendung einer
verallgemeinerten City-Block-Metrik vor [Mucha 1992|. Da sich diese als Summe
der Einzeldifferenzen berechnet, kann sie auch auf ordinale und binidre Attribute
ausgeweitet werden. Mit entsprechender Normierung ergibt sich folgende Formel:

. 1 - |1'ik;_l'jk;|
dy =3y e (311
k=1

mit w, = max(z;) — min(x;) (Spannweite der Variable k)

3.11.1.4 Gewichtung

Ausgehend von der Schreibweise der zu clusternden Daten in einer Matrix mit den
Objekten in den Zeilen und den Variablen in den Spalten kann zwischen Spalten-
und Zeilengewichtung unterschieden werden.

Spaltengewichtung Die Spaltengewichtung, also die Gewichtung der Variablen,
kann das Ergebnis einer Klassifikation stark verdndern. Entsprechende Beachtung
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hat dieses Problem auch in der Forschung gefunden. Einige Autoren lehnen eine Ge-
wichtung génzlich ab. Argumente sind, dass eine Festlegung von Gewichten schwierig
zu rechtfertigen sei. Wenn der Experte die Gewichte solange verschiebt, bis ihm das
Klassifikationsergebnis gefillt, liege der Verdacht der Unwissenschaftlichkeit nahe.
Allerdings ist auch bei einer formalen Gleichgewichtung, also etwa alle wp = 1 im
gewichteten euklidischen Abstand, eine tatsichliche Gewichtung nicht ausgeschlos-
sen. Schon die Wahl der verwendeten Attribute ist subjektiv und entspricht einer
Gewichtung der nicht verwendeten mit wy, = 0. Wenn linear stark korrellierte Varia-
blen verwendet werden, fallen diese stiarker ins Gewicht als andere. Und nicht zuletzt
entspricht die Wahl der Einheit einer Skalierung und damit einer Gewichtung der
Variablen.

Es stellt sich also eher die Frage, wie iiber die explizite Gewichtung die Analyse
objektiviert werden kann. Eine Mdglichkeit der gezielten Gewichtung zur Objekti-
vierung besteht zum Beispiel in der Normierung der Standardabweichung oder des
Mittelwertes auf 1.

Neben der Objektivierung kann aber auch Vorwissen iiber tatsichlich fiir eine Un-
terscheidung wichtigere Attribute verwendet und in Form von Spaltengewichten ein-
gebracht werden. Wenn dies geplant ist, ist es sinnvoll, zunéchst die Attribute zu
normieren und anschliefend zu gewichten. Ublich ist hierfiir etwa eine Gewichtung
mit der Standardabweichung. Die Quotientenbildung mit der Standardabweichung
16st Probleme, die sich aus unterschiedlichen Skalierungen ergeben. Die so normier-
ten Attribute konnen anschliefend entsprechend ihrer vom Experten vermuteten
Wichtigkeit mit individuellen Gewichten versehen werden.

Falls Gewichte verwendet werden, sollte man sich der Probleme bewusst sein, die
daraus erwachsen kénnen und entsprechend sorgfiltig sollte die Gewichtung vorge-
nommen werden.

Zeilengewichtung Die Gewichte der Zeilen werden als Massen bezeichnet. Haufig
handelt es sich um natiirliche Zahlen, die die Anzahl der Objekte angeben, die durch
eine Zeile reprisentiert werden. Das eine Zeile mehrere Objekte darstellt, ist das Er-
gebnis der Aggregation mehrerer Zeilen. Es kann jedoch auch von Anfang an eine
Zeile eine Zusammenfassung mehrerer Objekte sein und mit einer entsprechenden
Masse versehen werden. Die Massen werden in einigen Clusteralgorithmen verwen-
det, um die Varianz oder den Schwerpunkt eines Clusters zu bestimmen. Auf diese
Weise beeinflussen die Zeilengewichte das Clusteringergebnis. Das Ward’sche Mini-
malvarianzverfahren tendiert zum Beispiel dazu, massenméfig homogene Cluster zu
generieren. Werden keine Massen angegeben, bzw. diese auf 1 gesetzt, werden bevor-
zugt Cluster gebildet, die aus dhnlich vielen Zeilen bestehen. Wenn die Datenzeilen
mehr als jeweils ein und insbesondere unterschiedlich viele Objekte reprasentieren,
ist im letzteren Fall die Homogenitét in Bezug auf die Anzahl Objekte nicht gewihr-
leistet. In solchen Féllen ist zu iiberlegen, welches Clusterverhalten die in den Daten
enthaltenen Strukturen besser erkennt, bzw. welche Art von Clustern als Lésung
gewiinscht werden.
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Auch wenn dies der hdufigste Fall ist, miissen die Massen nicht fiir die Darstellung
der Anzahl der Objekte in einer Zeile verwendet werden. Sie werden ebenfalls ein-
gesetzt, um Zeilen mit fehlenden oder weniger glaubwiirdigen Werten niedriger zu
gewichten. Ziel ist es, dass derartige Zeilen das Clusterergebnis weniger beeinflussen
als Zeilen mit gesicherten Werten. In diesen Fillen sind fiir die Massen auch reelle
Werte moglich. Wegen der inhérenten Subjektivitédt solcher Gewichtungen ist diese
Einsatzmoglichkeit jedoch nicht unproblematisch.

3.11.2 Abstandsberechnung bei Klassenvereinigung

Es gibt verschiedene Moglichkeiten die Distanzbestimmung zwischen den Clustern
durchzufiihren. Die Berechnung der neuen Distanzen kann bei allen Varianten aus
den bisherigen Distanzwerten erfolgen, so dass nach initialer Berechnung der Di-
stanzmatrix nicht mehr auf die Attributwerte zugegriffen werden muss. In die Be-
rechnungsvorschrift zur Abstandsberechnung eines Clusters k& von zwei zu vereini-
genden Clustern ¢ und j konnen die Absténde dj;, d;; und d; ;, sowie die Massen
Uy, u; und u; der drei Cluster einfliessen. Die Cluster ¢ und j bilden die neue Klasse
k.

Abbildung 3.16: Einflukfaktoren bei Klassenvereinigung

Einige der bekanntesten Methoden sind

e Single Linkage,



3.11.

AHNLICHKEITSBERECHNUNG 61

Complete Linkage und

(Simple) Average Linkage,
Zentroid-Methode,
Minimalvarianzverfahren nach Ward,

sowie die flexible Strategie nach Lance und Williams.

Single und Complete Linkage stellen zwei Extreme dar, wihrend die anderen Me-
thoden in ihrem Verhalten zwischen diesen beiden liegen. Generell ist es schwierig,
allgemeingiiltige Aussagen iiber das Verhalten der verschiedenen Agglomerations-
strategien zu machen, da dieses stark mit der Struktur der Daten variiert. Ein paar
Anhaltspunkte werden im Folgenden beschrieben.

Berticksichtigung von Massen:

Ein wesentlicher Unterschied zwischen den einzelnen Verfahren liegt darin, ob
und in welcher Weise die Massen der Cluster einbezogen werden. Einige Verfah-
ren, wie Single, Complete oder Simple Average Linkage, beriicksichtigen keine
Massen. Bei den Verfahren, die die Massen mit in die Distanzbestimmung ein-
beziehen, wird die neue Klassendistanz stiarker vom schwereren der vereinigten
Cluster bestimmt, was durchaus plausibel ist und homogenere Cluster fordert.
Das Minimalvarianzverfahren nach Ward verwendet die Massen zusétzlich bei
der Auswahl der zu vereinigenden Cluster aus der Distanzmatrix.

Kettenbildung:

Single Linkage verwendet als Klassenabstand immer die kiirzeste Entfernung
zwischen den Objekten zweier Klassen. Bei der Vereinigung der Cluster ¢ und
j ist die neue Distanz dy; j; » zu einem dritten Cluster k gerade min (d;x, d; k).
Dadurch neigt das Clustern zur Kettenbildung, sowie zum Isolieren von Ausrei-
fsern. Dies kann zum Beispiel in der Muster- oder Zeichenerkennung so gewollt
sein, zumal auch unterschiedlich grofe und sehr heterogene Cluster gut erkannt
werden. Fiir die Entdeckung sphérischer Cluster, wie sie bei der Modellvorstel-
lung iiberlagerter multivariat normalverteilter Populationen erwartet werden
konnen, ist Single Linkage jedoch nicht geeignet. Insbesondere sich iiberlappen-
de Cluster oder solche, die durch Briicken aus einzelnen Punkten verbunden
sind, werden nicht erkannt.

Kompakte Cluster:

Im Gegensatz dazu steht das Complete Linkage, das den Diameter, also die
Distanz der am weitesten entfernten Punkte zweier Klassen als Klassendi-
stanz iibernimmt und dadurch sehr kompakte Cluster bildet. Einzelpunkte
bleiben jedoch auch lange isoliert. Im Gegensatz zu Single Linkage gilt hier
dgijy e = max(diy, d;r). Average Linkage nimmt den Mittelwert aller paar-
weisen Distanzen der Objekte der beiden Klassen, das entspricht dem mit
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den Massen gewichteten Mittelwert der Abstande dj; und dj ;. Ein hierarchi-
sches Clustern auf dieser Basis tendiert zur Bildung von sphérischen Clustern.
Schwierigkeiten bestehen bei der Erkennung anders geformter Cluster. Beim
Simple Average Linkage werden die Clustermassen wie erwéihnt ignoriert. Die
Zentroid-Methode bestimmt die Schwerpunkte aller Objekte der Cluster und
verwendet dann die Distanz dieser Repriasentanten. Fiir die Zentroidbestim-
mung wird von einem euklidischen Vektorraum ausgegangen. Beim Ward’schen
Verfahren wird ebenfalls von einem euklidischen Vektorraum ausgegangen. Aus
den Klassendistanzen und -massen werden die mit einer Fusion verbundenen
Varianzzuwéchse hergeleitet. Es werden dann aus der Distanzmatrix jeweils
die beiden Klassen bestimmt und vereinigt, deren Fusion mit dem gerings-
ten Varianzzuwachs verbunden ist. Diese Vorgehensweise erzeugt recht homo-
gene Cluster. Insbesondere werden bevorzugt kleine Cluster, also solche mit
niedrigen Massen, mit grofen Clustern vereinigt, wodurch auch einzeln lie-
gende Punkte einbezogen werden. Wegen der Homogenitdt der Cluster wird
dieses Verfahren sehr hiufig eingesetzt. Es erzeugt dhnliche Cluster wie die
partitionierenden Verfahren. Die gewichtete flexible Strategie nach Lance und
Williams berechnet die Klassendistanzen nach folgender Formel:

1-0

dk’,k = d{i,j},k = ) ) (uldz,k —+ ujdj,k) + bd@j, b e (—1, 1) (312)

i J
Sie bietet die Moglichkeit, iiber den Parameter b einen weiten Bereich von
Verhalten abzudecken. Insbesondere kann durch die geeignete Wahl das Ver-
halten der anderen angegebenen Methoden angenidhert werden (vergleiche
|Gordon 1999, Seite 79]). Ein Standardwert fiir das Entdecken homogener
Cluster ist b = -0,15. Die Moglichkeit, den Parameter leicht zu dndern, ist
im Zusammenhang mit der Stabilitdtsuntersuchung niitzlich. Bei der unge-
wichteten flexiblen Strategie werden die Gewichte u; und u; gleich 1 gesetzt.

3.11.3 Einbindung von Hintergrundwissen

Ein verbreitetes Problem des maschinellen Lernens ist die Integration des bereits
vorhandenen (Experten-)Wissens. Die durch das Einbringen von Hintergrundwissen
mogliche Einschrankung des Suchraums kann zum einen die Effizienz eines Algo-
rithmus erhéhen, zum anderen kann die Beschrinkung der moglichen Ausgaben
die Korrektheit sichern und die Interpretierbarkeit verbessern. Die subjektive Ein-
schriankung ist allerdings mit der Gefahr verbunden, unerwartete, aber interessante
Ergebnisse zu verwerfen.

Bei der Clusteranalyse kann Vorwissen darin bestehen, dass gewisse Klassenzuge-
horigkeiten schon bekannt sind oder zumindest vermutet werden. Eine andere Form
von Vorwissen ist, dass Informationen iiber die Daten bekannt sind, die nicht in den
Attributen enthalten sind und nicht problemlos integriert werden kénnen.

113

Ein Beispiel'® ist die Aufgabe der automatischen Einteilung eines Gebietes in Bo-

13Entnommen aus [Gordon 1999] Beispiel 2
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dengruppen. Dazu wurde das Gebiet in Planquadrate eingeteilt, fiir die jeweils Bo-
denproben entnommen wurden. Jede Bodenprobe wird durch verschiedene Attribute
beschrieben. Zu den aufgenommenen numerischen Attributen gehoren die einzelnen
Mineralstoffgehalte, wihrend eines der bindren Attribute zum Beispiel angibt, ob die
Bodenprobe Regenwiirmer enthélt oder nicht. Bodenproben dhnlicher Zusammen-
setzung diirfen jedoch nur dann zusammengefasst werden, wenn die zugehdrigen
Planquadrate benachbart sind. Das Problem ist es, die Nachbarschaftsbeziehungen
der Bodenpunkte mit zu verwenden.

[Gordon 1999 schligt fiir die Losung dieser Aufgabe einen graphentheoretischen
Ansatz vor. Ein anderer Ansatz zur Integration von Hintergrundwissen arbeitet mit
speziellen Distanzfunktionen (sieche Abschnitt 3.11.3.1).

Eine einfache, eher intuitive Moglichkeit besteht im gezielten Anpassen der Gewich-
te. Die Gewichtung der Variablen spielt eine entscheidende Rolle fiir die Bildung der
Cluster. Wenn also bekannt ist, dass einige Variablen einen gréfseren Einfluf auf die
Trennung der Cluster haben als andere, so kann dies in der Clusteranalyse durch
stiarkere Gewichtung beriicksichtigt werden (siehe auch 3.11.1.4).

3.11.3.1 Spezielle Distanzfunktion

[Mucha 1992| schlégt einen anderen Ansatz vor. Er definiert eine Distanzfunktion,
die auch die Zusatzinformationen mit einbezieht. Dabei konstruiert er den speziellen
Abstand d als Summe eines der bekannten Abstandsmafe d und einer Funktion f,
die den euklidischen Abstand dx der Zusatzinformationen in eine zusétzliche Distanz
abbildet: d = d + f(dx). Aus der so erhaltenen Distanz wird die Distanzmatrix
bestimmt, auf der dann der Clusteralgorithmus arbeitet.

Das Beispiel mit den Bodenproben konnte also so gelost werden, dass die Koordi-
naten der Entnahmestellen als zusétzliche Daten angegeben werden. Anhand des
euklidischen Abstandes dieser Koordinaten kann festgestellt werden, ob die dazuge-
horigen Bodenproben an benachbarten Punkten entnommen wurden. Bei gréferen
Abstidnden nimmt die Funktion f sehr grofe Werte an und verhindert dadurch die
Zusammenfassung der nicht-benachbarten Objekte.

Vorteil dieser Vorgehensweise ist, dass nach der Bestimmung der Distanzmatrix die
Standardalgorithmen verwendet werden kénnen und daher vorhandene Programme
weitestgehend unverdndert eingesetzt werden konnen. Nachteil ist, dass durch die
kiinstliche Distanzerhohung die tatséichlichen Distanzen verfilscht werden und dar-
unter die Klassifikationsergebnisse potentiell leiden. Daher sollte bei Verwendung
dieses Ansatzes die Aufgabe des Hintergrundwissen nicht wie hier im ausschliefen
unerlaubter Vereinigungen, sondern lediglich in einer moderaten Beeinflussung des
Agglomerationsprozesses bestehen.

Eine andere Variante besteht darin, in einem hierarchischen Standardverfahren nur
solche Agglomerationen zu erlauben, die nicht den Nebenbedingungen widerspre-
chen. Es wird also nur unter den Elementen der Distanzmatrix, deren dazugehérige
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Cluster vereinigt werden diirfen, das kleinste gesucht und die Agglomeration mit
diesem durchgefiihrt.

3.12 Auswahl der Cluster—Verfahren

In der Anwendungsdoméne des Produktbewdhrungsprozesses ist nicht die Beschrei-
bung der Klassen von Interesse, sondern lediglich die Gruppierung der einzelnen
Schadenscode. Die Schadenscode sind eine feste Anzahl von Individuen, fiir die zu-
néchst einmalig eine Einteilung stattfinden soll. Aus zwei Griinden versprechen die
Verfahren des Conceptual Clusterings fiir diesen Anwendungszweck keine Vorteile
gegeniiber den klassischen Clusteranalyseverfahren. Wie sich im Laufe der Daten-
analyse gezeigt hat, sind die fiir die Ahnlichkeitsbeziehungen verwendeten Attribute
fiir sich genommen nicht fiir eine interpretierbare Beschreibung der Objekte geeig-
net. Eine Aufstellung von Konzepten anhand ihrer Werte liefert den Experten kein
neues, verstindliches Wissen. Daneben ist die Festlegung auf beschreibende Hyper-
quader eine einschrinkende Annahme {iber die Lage der Cluster, die bei Verwendung
der klassischen Verfahren nicht notwendig ist.

Im Einzelnen lassen sich folgende Vor- und Nachteile fiir die hierarchischen oder
partitionierenden Methoden identifizieren:

e Wenn die Bildung einer Hierarchie das Ziel der Clusteranalyse ist oder wenn
die Reihenfolge der Klassenagglomerationen von Bedeutung ist, miissen hier-
archische Methoden zum Einsatz kommen.

e Bei den hierarchischen Methoden miissen keine Annahmen iiber die Klassen-
anzahl gemacht werden. Auch wenn nur eine Partition der Daten gewonnen
werden soll, kann die Hierarchie zur Voranalyse verwendet werden, um daraus
eine Klassenanzahl abzuleiten.

e Der Nachteil der hierarchischen gegeniiber den partitionierenden Verfahren
besteht darin, dass in jedem Agglomerationsschritt stets die im Sinne einer
Kostenfunktion billigsten Cluster (dhnlichsten) vereinigt werden. Es handelt
sich hier also um einen Greedy-Algorithmus. Daraus folgt, dass man nicht
sicher sein kann das globale Optimum zu finden.

Wie oben schon beschrieben bringen Conceptual Clusterverfahren keine Vorteile,
so dass die Wahl zwischen einem partitionierenden oder hierarchischen Verfahren
getroffen werden muss. Gegen ein Partitionsverfahren spricht, dass in den Daten ei-
gentlich keine Klassenstruktur existiert. Ziel ist es vielmehr, moglichst kleine Klassen
mit ca. 5-6 Teilen zu haben, damit diese Gruppen fiir die Anwender interpretierbar
bleiben und auch eine Aussagekraft haben. Da die Ausfallraten der Teile im Cluster
kumuliert werden sollen, machen grofere Cluster keinen Sinn, da sich Verdnderungen
in den Ausfallraten wieder ausgleichen konnen.
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3.12.1 Auswahl der Clusterattribute

Um sinnvolle Cluster bilden zu kénnen, wurde versucht Gruppen von Teilen zu bil-
den, die funktional von einander abhéingen oder benachbarte Aggregate sind (lokale
Abhéngigkeiten). Hierzu wurden vier potentielle Kriterien zum Clustern der Scha-
densteile mit den Experten ausgewihlt:

dhnliche Kosten:

Ahnliche Kosten kénnen ein Indikator fiir eine Fehlvercodung der Schadens-
ursache sein. Diesem Kriterium liegt die Annahme zugrunde, dass die Werk-
statten mit einer grofsen Wahrscheinlichkeit ihre wahren Kosten in Rechnung
stellen.

Es wurden verschiedene Kombinationen der Kostenattribute oder abgeleiteter
Werte betrachtet. Als moglicherweise interessant und fiir einen Schaden spezi-
fisch werden dabei die entstandenen Materialkosten, sowie das Verhéltnis der
Lohn- zu den Gesamtkosten eingeschitzt. Wenn diese fiir die einzelnen Bean-
standungen gegeneinander aufgetragen werden, liegen die Schadensgruppen,
wenn auch teilweise iiberlagert, in relativ eng umgrenzten Teilgebieten.

Ausgehend von dieser Beobachtung 1dft sich die Vermutung, dass die Kosten
der Beanstandungen eine Aussagekraft fiir eine sinnvolle Gruppierung besit-
zen, grafisch untermauern (siehe Abbildung 3.17).

In den folgenden Abschnitten werden exemplarisch zwei Funktionsgruppen
betrachtet, um die Auswahl der Attribute zu veranschaulichen. Dies sind die
Betriebsbremsen und die Einspritzpumpe. Es werden jeweils die Gruppierun-
gen fiir die Teile dieser Gruppen interpretiert und fiir die unterschiedlichen
Kriterien verglichen. An der Einspritzpumpe gibt es fiir Beanstandungen am
Motorlauf getrennte Schadensschliissel fiir ,,allgemeine Beanstandungen®, ,,Be-
anstandungen am kalten Motor®, bzw. , Beanstandungen am warmen Motor.
Diese konnten intuitiv zusammengefasst werden, da sie einen typischen Fall von
mehrdeutiger Codierung darstellen. Weiterhin werden bei den Beanstandun-
gen die Einspritzleitungen fiir den ersten bis fiinften Zylinder unterschieden.
Auch bei diesen kann ein sehr dhnliches Verhalten erwartet werden, so dass
eine Zusammenfassung wiinschenswert ist. In der Abbildung 3.17 sind die ent-
sprechenden Gruppen dargestellt. Fiir jede Gruppe sind die Materialkosten,
bzw. das Lohn- zu Gesamtverhiltnis der einzelnen Beanstandungen gemittelt
und dann aufgetragen worden.

Als Distanzmaf haben wir hierfiir das euklidische Maf gewihlt. Diese Kriterien
reichen nicht aus, um bei einer Clusteranalyse gerade diese Gruppen zu finden.
Die Punkte deren Gruppierung sinnvoll erscheint liegen aber eng beieinander.
Ein erganzender Einsatz dieses Kriteriums neben den anderen erscheint daher
sinnvoll.

Ausfallverhalten iiber die Lebenszeit:
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Abbildung 3.17: Kosten als Unterscheidungskriterium

Beobachtungen des Schadensverhaltens der verschiedenen Teile im ersten Jahr
zeigten, dass man das Ausfallverhalten einfach beschreiben kann. Das heifst,
man kann beobachten, dass bestimmte Teile eher zu Beginn ihrer Lebenszeit!?
ausfielen, wihrend andere erst gegen Ende ihrer Lebenszeit die hoheren Aus-
fallraten zu verzeichnen hatten. Um dieses Verhalten in einem Distanzmaf zu
repréisentieren, wurde das Kosinusmaf gewéhlt. Es ist unabhéingig von der Ska-
lierung und vergleicht mehr die Form, die durch die Datenpunkte beschrieben
wird. Als Laufzeitverhalten wurde die Einsatzdauer in Tagen seit der Erstzu-
lassung verwendet. In der Abbildung 3.18 ist das normierte Ausfallverhalten
zum Ende der einjidhrigen Garantiezeit fiir die Betriebsbremse dargestellt.

Von oben konvexe Kurven zeigen dabei solche Teile, deren Ausfallwahrschein-
lichkeit anfangs hoch ist und dann abnimmt. Von oben konkave Kurven deuten
auf ein Spéatausfallverhalten der entsprechenden Teile hin.

Auffillig ist die erstaunlich gute paarweise Uberlagerung der Kurven. Inter-
essanterweise weisen die zu den sich iiberlagernden Kurven gehorenden Tei-
le nachvollziehbare Ahnlichkeiten auf. So haben die vorderen und hinteren
Bremsscheiben ein recht gut iibereinstimmendes Verhalten. Das gleiche gilt fiir
die vorderen und hinteren Bremsklotze. Die befragten Experten interpretieren
dies als funktionale Ahnlichkeit, die zu einem &hnlichen Abnutzungsverhalten
fithrt. Anders verhilt es sich mit Ahnlichkeit zwischen der Unterdruckpumpe
und deren Antrieb. Hier kann es sich auch um einen Fall einer Fehlcodierung
durch eine mehrdeutige Verschliisselungsmoglichkeit handeln. Die Annahme,
die dieser Ahnlichkeitsbeziehung zugrunde liegt, ist, dass eine bestimmte, , wah-

l4sogenannte Friithausfille
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Beanstandungen Betriebsbremse (normiert)
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Abbildung 3.18: Ausfille iiber die Laufzeit (normiert)

re“ Schadensursache eine spezifische Form hat, also etwa sehr friith oder spét,
oder gerade gleich verteilt auftritt. Die daraus resultierenden Schiden und
damit funktional abhédngigen Teile, bzw. die codierten Beanstandungen legen
dann das gleiche Verhalten an den Tag. Von diesem Kriterium kann also sowohl
eine Aussage iiber funktionale Abhéngigkeiten, als auch iiber Fehlcodierungen
erwartet werden. Bei anderen Teilen, etwa der Einspritzpumpe, kann ein ent-
sprechendes Verhalten beobachtet werden. Allerdings gibt es genauso Gegen-
beispiele, in denen die Ahnlichkeit der Kurven einer Interpretation entbehrt.
Dies liegt sicher daran, dass zwar aus funktionalen Abhéngigkeiten dhnliche
Kurven folgen, die Umkehrung aber nicht zwingend ist. Die Ahnlichkeit der
Kurven ist also nur eine notwendige Bedingung fiir funktionale Abhéngigkeit.
Dariiber hinaus konnen hier keine ,harten“ Regeln erwartet werden, da alle
Folgerungen immer nur mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit gelten.

Zeitgleiche Anstiege von Ausfallquoten:

Die Beanstandungsraten wurden iiber die Produktionszeit aufgetragen. Wenn
die Beanstandungsrate zweier Teile oder Gruppen sich simultan verdndert, so
ist dies vielleicht ein Indikator fiir eine funktionale oder lokale Abhingigkeit.
Hintergrund fiir die Auswahl dieses Kriteriums ist weiterhin, dass die Werk-
statten beim Aufkommen eines neuen Schadensschwerpunkt unterschiedliche
Teile als das schadensverursachende Teil vercoden. So kommt es erst zu einem
relativ leichten Anstieg mehrerer Teile, bis das wahre schadensverursachende
Teil durch die Befundung bestimmt ist. Ab diesem Zeitpunkt steigt dann nur
noch die Beanstandungsquote fiir dieses Teil, da die Werkstéitten ab diesem
Zeitpunkt auf dieses Teil vercoden. Ab diesem Zeitpunkt ist die Kosteniiber-
nahme fiir die Werkstétten geregelt.

Es bietet sich an, als Ahnlichkeitsmaf die Korrelation zu verwenden. Da hier
die Attribute alle die gleichen Werte, namlich die Beanstandungsquoten repra-
sentieren, ist die Korrelation problemlos interpretierbar. Im Gegensatz zum
Ausfallverhalten der Teile ist hier nicht die Form des Anstiegs von 0 auf
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100%, sondern eher das tendenzielle, gemeinsame Schwanken der Quoten um
den Mittelwert das ausschlaggebende Kriterium. Dies wird im Gegensatz zum
Kosinus-Maf von der Korrelation beriicksichtigt. Da eher ein Formvergleich
als ein Lagevergleich im Raum durchgefiihrt wird, bieten sich andere Mafe
nicht an.

Schadensschliisselbuch als Hintergrundwissen:

Als weiteres Kriterium haben wir die Struktur des Schadensschliisselbuches,
da es das Expertenwissen iiber die lokalen und funktionalen Abhéngigkeiten
reprisentiert. Allerdings ist die verwendete Hierarchie nicht homogen und die
Grofe der Gruppen ist fiir unseren Ansatz nicht geeignet, so dass sie nur als
zuséitzliche Information genutzt werden kann. Wir haben ein einfaches Distanz-
maf definiert. Die Distanz ist gleich 0 fiir Teile aus der gleichen Konstruktions-
und Funktionsgruppe, ist nur die Konstruktions- oder Funktionsgruppe unter-
schiedlich, so ist die Distanz grofer 0. Mit einem solchen Maf kann auf einfache
Weise die Struktur des Schadensschliisselbuches beriicksichtigt werden.

3.12.2 Awuswahl der Cluster—Strategie und Gewichtung

Die Auswahl der Cluster—Strategie und die Gewichtung der einzelnen Kriterien wur-
de experimentell untersucht [Klose 1997|. Die drei Kriterien fiir die Ahnlichkeit und
Abhéangigkeit lieferten in den Voruntersuchungen, auch von den Experten als brauch-
bar eingestufte Einteilungen. Mit allen drei Kriterien wurden gleiche oder dhnliche
Einteilungen gefunden, so dass es gerechtfertigt erscheint, ein gemeinsames Maf
aus diesen drei zusammenzusetzen. Durch das Zusammensetzen soll die Sicherheit
gegeniiber den Einzelkriterien gesteigert werden.

Die Hierarchie des Schadensschliisselbuches wurde als zusétzliche Komponente zum
Distanzmaf addiert. Die Skalierung wurde so gewéhlt, dass diese zusitzliche Di-
stanz nur einen moderaten, lenkenden Einfluss auf die Clusterbildung haben kann.
Explizit wurde zu der Summe der jeweils auf Standardabweichung 1 normierten drei
Distanzen 0,25 fiir unterschiedliche Funktions- und 1,0 fiir unterschiedliche Kon-
struktionsgruppen addiert. Als Agglomerationsverfahren wurde die gewichtete flexi-
ble Strategie verwendet. Das Ziel dieser Clustervariante ist es zu ermdglichen, dass
Teile bei sehr dhnlichem Verhalten aus verschiedenen Funktions- oder Konstrukti-
onsgruppen zusammengefasst werden konnen, bei mifiger Ahnlichkeit jedoch die
Einhaltung der bestehenden Hierarchie praferiert wird.

Fiir den praktischen Einsatz zeigte sich die gewichtete flexible Strategie nach Lance
und Williams mit einem Parameterwert von —0, 15 als Agglomerationstrategie ein-
setzbar.
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3.13 Verfahren und Auswahl zur Prognose

Zur Erkennung der Schadensmuster sind verschiedene Verfahren aus dem Bereich
des maschinellen Lernens verfiigbar. Die erste Frage die sich aber stellt, ist die Frage
nach der Anzahl der Modelle. Folgende Ansitze wiren denkbar:

1. ein Modell pro Schadensteilgruppe und Baureihe
2. ein Modell pro Schadensteil oder Gruppe
3. ein Modell pro Baureihe

4. ein Modell fiir alle Baureihen und Schadensteile

Die Modelle werden gespeichert und bei einer Prognose fiir eben diese Schadensteil-
gruppe/Baureihe verwendet. Bei den ersten beiden Varianten werden viele Modelle
benotigt. Das bedeutet einen groften Aufwand, sowohl fiir den Aufbau als auch fiir die
Speicherung der vielen getrennten Prognosen. In den vorherigen Abschnitten wur-
de schon ofters die Schadenshiufigkeit angesprochen. Einzelne Schadensteile oder
-gruppen konnen aufgrund der Datenbasis nicht ausreichend trainiert werden, um
daraus ein zum Generalisieren fihiges Modell zu erhalten. Bei der vierten Variante
ist zu befiirchten, dass das Ergebnis ein zu generelles Modell zur Prognose ist. Diese
Einschéitzung wurde von den Produktbetreuern geteilt. Ein Modell das fiir LKW
und PKW ausreicht war nicht vorstellbar. Aus diesem Grund wurde die Variante
drei im Projekt umgesetzt.

3.13.1 Verfahren zur Prognose

Im Rahmen des Projektes wurden folgende Klassen von Verfahren bzw. représen-
tante Vertreter dieser Klassen zur Prognose der Ausfalltendenz betrachtet:

e Regression
e Entscheidungsbaumlerner

e Neuronale Netze

Innerhalb des Projektes wurde das Tool Clementine™ um verschiedene Kompo-
nenten erweitert, wihrend die anderen Verfahren alle von dem Tool zur Verfiigung
gestellt werden.

e Clusterknoten, mit den ben&tigten Verfahren!®

e Sourceknoten, zum Daten einlesen von Host—Selektionen aus der Datenquelle

5Realisiert von Udo Grimmer, Mitarbeiter bei der Daimler Chrysler AG
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3.13.1.1 Awuswahl der Prognose—Verfahren

In unserer Machbarkeitsstudie haben wir folgende Verfahren getestet:

e lineare Regression
e Regellerner C4.5, als Reprasentant fiir TDIDT Lerner.

e Neuronale Netze (Multi Percepton)

Bevor wir auf die Ergebnisse der experimentellen Untersuchung eingehen, sollen an
dieser Stelle die Eingabevariablen und Zielvariablen vorgestellt werden.

3.13.1.2 Eingabeattribute

Fiir die Prognose ist eine Festlegung der erkldrenden Variablen und der Zielvaria-
blen zu treffen. Fiir die erkldrenden Variablen wird hier eine Beschrinkung auf die
Beanstandungsquoten vorgenommen. Es werden die relativen Beanstandungsquoten
verwendet, also die Beanstandungen an dem Teil in Relation zur Gesamtzahl der
Beanstandungen.

Es bleibt die Frage zu kldren, welche Zeitrdume der Beanstandungsquoten zum Ler-
nen verwendet werden sollen. Abbildung 3.19 zeigt die zweidimensionale Betrachtung
des Aufkommens der Beanstandungsquoten. Diese Art der Darstellung verdeutlicht
die zeitlichen Strukturen des Datenmaterials. Jeder Punkt in der Abbildung steht
fiir eine Beanstandungsquote eines bestimmten Produktionsmonats und eines be-
stimmten Fahrzeugalters. Jeden Monat kann fiir jede Spalte ein neuer Punkt in
Y-Richtung hinzugefiigt werden, da die Fahrzeuge um einen Monat gealtert sind.
Zusitzlich wurden neue Fahrzeuge produziert, und es kann ein neuer Punkt auf der
X-Achse eingezeichnet werden. Die neuen Punkte liegen auf der gestrichelten, schri-
gen Linie. Links unterhalb dieser Linie liegen die bereits bekannten Daten. Die Linie
wandert jeden Monat um einen Schritt nach rechts.

Da die Daten hier im Nachhinein betrachtet werden, sind auch alle grau angedeute-
ten Punkte rechts oberhalb der Linie bereits bekannt und kénnen fiir die Herleitung
der Zielvariablen verwendet werden, wie dies im nichsten Kapitel erlautert wird. Den
Lernverfahren diirfen sie selbstverstindlich nicht als Eingangsvariablen présentiert
werden.

Die Eingangsvariablen werden aus einem trapezformigen Ausschnitt der Daten ver-
wendet, wie es im Bild durch die dunkelgraue Unterlegung angedeutet ist. Die Grofe
des Trapezes kann frei gewéhlt werden.

Zu klein darf der Zeitraum aber auch nicht sein, denn es sollen ja immerhin Trends
gefunden werden kénnen. Bei der Wahl eines Zeitraumes von 3 Monaten steht die
gleiche Datenmenge zur Verfiigung, die vom 3-Monats-Trend des Friihwarnsystems
verwendet wird. Dieses wurde iibernommen, damit eine Vergleichbarkeit zu den her-
kommlichen Methoden gegeben ist. Um dem Lernverfahren mehr Daten {iber das
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Abbildung 3.19: Zweidimensionale Betrachtung der Beanstandungsquoten

Vergangenheitsverhalten der Teile zu geben, werden zwei weitere Monate hinzuge-
nommen.

In der Richtung des Fahrzeugalters wird die Anzahl der Zeitpunkte durch die Hohe
des Trapezes bestimmt. Wenn vom jlingsten Produktionsmonat zum Beispiel zwei
Monate Laufzeit verwendet werden, sind vom fiinftletzten die Beanstandungsquoten
von maximal 7 Monaten bereits bekannt. Da die Beanstandungen iiber die Lebens-
zeit kumuliert betrachtet werden, kann die Y-Richtung auch feiner als monatsweise
aufgespalten werden. Durch die Aufsummierung verindern sich die Monatswerte
nicht, und die zusétzlichen, beispielsweise 14-tdgigen Werte stellen Zwischenwerte
dar. Speziell fiir die spéteren Zeitpunkte sind die Quoten, die nur zwei Wochen
auseinander liegen, allerdings hochkorrelliert.

3.13.2 Zielvariablen

Nach der Festlegung moglicher Eingangsvariablen fiir die Prognose muss nun ei-
ne Zielvariable definiert werden. Aus der Anwendungsdoméne ist vorgegeben, dass
moglichst friith auf einen Zeitpunkt geschlossen werden soll, zu dem die Trends be-
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reits erkennbar und stabil sind. Als Zeitraum, nach welchem die Trends als relativ
stabil angesehen werden, wurden 5 Monate gewdhlt. Bei lingeren Zeitrdumen tre-
ten eventuell Spatausfallschiden auf, die zu sehr frithen Zeitpunkten schlicht noch
nicht in den Daten enthalten sind und die dieses System als Hilfe zur expliziten
Friitherkennung nicht finden kénnen muss.

Auf den 5-Monatswerten werden verschiedene Werte berechnet, die prognostiziert
werden sollen. Bei diesen Werten ist zwischen den numerischen und den symbolischen
zu unterscheiden. Die numerischen Werte sollen dabei mit linearer Regression und
neuronalen Netzen prognostiziert werden, wihrend fiir die symbolischen Werte neben
dem neuronalen Netz der Regellerner C4.5 eingesetzt wird. Folgende Werte werden
als Zielvariable verwendet:

e Die Beanstandungsquote nach 5 Monaten

e Der Trend iiber 3 Monate nach der Berechnung des konventionellen Friithwarn-
systems (unter Verwendung der 5-Monats-Werte):

LR+ Ry1) — Ry
Zg(t):2(t+Rtl) 2 % 100 (3.13)
t—2

wobei R, die Beanstandungsquote zum Monat t ist.

e Nach Abstimmung mit den Experten wird der Trend durch die Angabe von
Grenzwerten in drei Intervalle mit diskreten Klassen fallend, konstant oder
steigend unterteilt. Die Grenzwerte werden so gewihlt, dass etwa die beiden
sechstel mit dem grofsten positiven, bzw. negativen Trend als steigend, bzw.
fallend klassifiziert werden.

3.13.3 Ergebnis der experimentellen Untersuchung

Die wesentliche Erkenntnis, die aus den Prognosen iiber das Datenmaterial gewon-
nen wurde, besteht darin, dass dieses iiber die starken linearen Abhéngigkeiten hin-
aus nur wenig Strukturen enthélt, die eine wesentliche Verbesserung der Prognose
erlauben wiirden. Die vorhandenen Abweichungen von den linearen Zusammenhéan-
gen sind zu einem Grofsteil als Rauschen zu interpretieren und nicht, wie zunéchst
erhofft, als erklarende Grofse.

Trotzdem konnten alle Prognoseergebnisse insbesondere durch die Verwendung bei-
der Vorhersagerichtungen verbessert werden. Das Potential der Betrachtungsweise
der Daten ist also gegeben. Immerhin konnten zum Beispiel die besten neuronalen
Netze fiir das im Sinne des Frithwarnsystems wichtige Kriterium der Korrektheit, die
den Anteil der falsch alarmierten unter den auffilligen Teilen angibt, Werte um die
80% Sicherheit erreicht werden. Dabei wurden iiber 65% der tatsichlich auffilligen
Teile gefunden. Durch die Hinzunahme der ebenfalls prognostizierten Konfidenzen
lassen sich unter den angewarnten Teilen die fast sicheren Prognosen bestimmen.
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Die Frage, welche Verfahren fiir die Prognose am besten geeignet sind, lasst sich
nicht eindeutig beurteilen. Vom Standpunkt der Interpretierbarkeit nehmen sich die
Verfahren fiir diesen Einsatzzweck nicht viel. Da die Hinzunahme weiterer bereits
bekannter Datenpunkte die Ergebnisse fast immer verbessert hat, sind in der Regres-
sionsgleichung oder den Entscheidungsbdumen so viele Variable, dass deren Bedeu-
tung nicht mehr erfait werden kann. Das neuronale Netz ist durch seine inhérente
Art der Wissensspeicherung ebenfalls nicht durch den Menschen interpretierbar.

Bei der Betrachtung der Geschwindigkeit sind die Unterschiede deutlicher. Die Re-
gressionsgleichung kann mit Abstand am schnellsten bestimmt werden, C4.5 ist bei
den betrachteten Grofenordnungen der Datensiitze ebenfalls sehr schnell (< 1 Mi-
nute). Das neuronale Netz ist hier mit Abstand am langsamsten. Erste relativ sta-
bile Ergebnisse sind nach wenigen Minuten verfiigbar, soll jedoch ein grofes Netz
eventuell mit Pruning trainiert werden, so sind auch nach Stunden noch leichte
Verbesserungen moglich. Dartiber hinaus kann bei den neuronalen Netzen nicht ga-
rantiert werden, dass sie ein globales Minimum finden. Dieses hat das Vergleichen der
Laufe erschwert. Insbesondere durch zufillige Initialisierungen der Gewichte kénnen
auch die Ergebnisse mehrerer Liufe voneinander abweichen. Bei den durchgefiihr-
ten Prognosen hat dies mitunter dazu gefiihrt, dass Laufe schlechtere Ergebnisse
ergeben haben, als erwartet wurde, bei einer Wiederholung die Ergebnisse jedoch
besser waren. Dies ist auch darauf zuriickzufiihren, dass das Training der Netze aus
Zeitgriinden selten lédnger als 10 bis 15 Minuten gehalten wurde. Speziell bei den
kleineren Netzen mit weniger Eingabevariablen treten nach dieser Zeitspanne kaum
noch Anderungen in der Fehlerrate auf. Es kann jedoch nicht ausgeschlossen werden,
dass mit anderen Netzwerkstrukturen und vor allem ldngeren Lernphasen die Ergeb-
nisse noch verbessert werden konnen. Dies gehdrt sicher zu den grofen Nachteilen
der neuronalen Netze.

Zu den Leistungen der Verfahren lisst sich sagen, dass bei so eindeutigen linearen
Zusammenhéngen, wie sie bei der Prognose der kumulierten Quoten vorliegen, die li-
neare Regression den besten Kompromiss zwischen Leistung und Aufwand darstellt.
Der nicht unbeachtliche Mehraufwand, den ein neuronales Netz mit sich bringt, kann
hier kaum gerechtfertigt werden. Anders ist der Fall bei den Trends gelagert. Hier
kann das neuronale Netz eher iiberzeugen. Ein Vorteil ist insbesondere, dass iiber die
zugrunde liegenden Abhéngigkeiten keine Annahmen gemacht werden miissen. Zwar
lasst sich durch die angesprochene Hinzunahme der Kehrwerte einiger Punkte als
Eingangsgrofsen der Lernprozess etwas beschleunigen, bessere Endergebnisse werden
aber dadurch nicht erzielt. Bei der Klassifikation schneidet das neuronale Netz etwas
besser ab als C4.5. Allerdings ist die Generalisierungsfihigkeit des Entscheidungs-
baumlerners schlechter, neigt also trotz Pruning in dieser Doméne zum Overfitting.
Dies liegt wahrscheinlich daran, dass die funktionalen Abhéngigkeiten zwischen den
Eingangsattributen nur ungeniigend und nur iiber Treppen von Entscheidungen als
Entscheidungsbaum modelliert werden konnen. Da hier keine symbolischen Attribu-
te auftreten, kann C4.5 seine moglicherweise vorhandene Uberlegenheit auf diesem
Gebiet nicht zum Einsatz bringen. Zusammenfassend ist zu sagen, dass die neuro-
nalen Netze fiir die Prognose der Trends und der dazugehorigen Klassen von den
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betrachteten Verfahren das geeignetste ist. Die Probleme der langen Trainingszeit
spielen speziell in dieser Doméne keine dominierende Rolle, da lediglich ein Netz ini-
tial trainiert wird, welches allgemeingiiltige Abhéngigkeiten lernen soll. Der Schluss
von der ersten auf die zweite Jahreshélfte machte keine Probleme.
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Abbildung 3.20: Vollstindigkeit und Korrektheit der verschiedenen Netze fiir eine
Baureihe

Da die gesuchten Abhéingigkeiten jedoch sehr genereller Art und nicht auf Zeit-
punkte innerhalb eines Jahres oder auf bestimmte Teile spezialisiert waren, ist eine
yuniverselle” Verwendbarkeit gegeben.

Die Prognose hat vom Einsatz des Clusterings indirekt profitiert. So konnten durch
die Gruppierung grofere Trainingsdatensitze generiert werden, die auch wechselsei-
tig zur Validierung verwendet werden konnten.

Nach Riicksprache mit den Experten wurden die weiteren Aktivititen auf die Trend-
prognose fokussiert.

Auf den vorherigen Ergebnissen aufbauend wurden weitere Tests auf aktuellen Bau-
reihen durchgefiihrt und verschiedene Netzkonfigurationen ausprobiert. In der Abbil-
dung 3.20 und 3.21 sind die Vollstindigkeits- und die Korrektheitswerte der gelernten
neuronalen Netze fiir die Prognose der drei Monatstrends dargestellt.

Die Vollstindigkeit beschreibt, wieviel Prozent der auffilligen Teile, mit steigendem
oder fallendem Trend, erkannt werden. Die Korrektheit hingegen beschreibt, wieviele
der als auffillig klassifizierten Trends richtig erkannt wurden.

Aus den oben beschriebenen Tests hat sich ergeben, dass die Zeit wenig Einfluss auf
die Giite der Ergebnisse hat, so dass man die Clusterbildung und das Trainieren
der Netze nur alle sechs Monate wiederholen muss.

Weiterhin konnte beobachtet werden, dass die Verteilung der Trends in den Da-
ten den grofsten Einfuss auf die Erkennungsleistung bei der Prognose der Drei-
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Abbildung 3.21: Vollstdandigkeit und Korrektheit der verschiedenen Netze fiir eine
weitere Baureihe

Erkennungsleistung bei Trendverteilung
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Abbildung 3.22: Erkennungsleistung bei Trendverteilung einer Baureihe

Monatskurve hat. Das heifst, wenn die Menge der auffilligen Teile grofer ist, steigt
die Klassifikationsgiite des Systems (siehe Abbildung 3.22).
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3.14 Zuverlassigkeitsanalyse und
Analyse von Lebensdauerdaten

Bei der Trendprognose von Ausfallraten konnte man auch von einer Schéitzung der
Lebenserwartung des Bauteils sprechen. Das wohl bekannteste Verfahren, im Rah-
men der Qualititssicherung auch oft eingesetzte Verfahren, ist das Schétzen der
Weibull-Verteilung. Alternativ zu den bisher vorgestellten Ansédtzen wurde dieser
statistische Ansatz auf seine Einsetzbarkeit gepriift.

Die Analyse von Lebensdauer- oder auch Ausfalldaten ist ein Teilbereich der Statis-
tik, der besonders in den Bereichen der Biomedizin und der Ingenieurwissenschaften
sehr an Bedeutung gewonnen hat. Die Einsatzmoglichkeiten reichen dabei von Un-
tersuchungen der Lebensdauer produzierter Teile oder Systeme bis zu Vergleichsstu-
dien von Medikamenten, deren Wirksamkeit ermittelt werden soll. Eine sehr wichtige
Methode zur Untersuchung solcher Daten sind parametrische stochastische Modelle.
Mit Hilfe von bestimmten Wahrscheinlichkeitsverteilungen wird versucht, das Aus-
fallverhalten der zu untersuchenden Teile iiber ihre Lebensdauer zu modellieren.
Dabei wird die Betriebszeit, die Anzahl korrekt durchgefiihrter Operationen oder
auch die Anzahl geleisteter Kilometer als Zufallsvariable betrachtet, die von vielen
Einfliissen abhingig sein kann, wie etwa dem verwendeten Material oder der Herstel-
lungsart. Fiir die Modellierung miissen hiufig mehrere unbekannte Parameter der
Verteilung anhand der vorliegenden Daten ermittelt werden. Sobald dies erfolgreich
geschehen ist, ist man in der Lage, Aussagen iiber den weiteren Verlauf des Ausfall-
verhaltens zu treffen. Auf diesem Wege lassen sich Qualitdtsprobleme entdecken.

Fiir die Analyse von Lebensdauerdaten existieren viele potentielle Modelle, wobei die
Motivation haufig eher empirisch als theoretisch belegt ist. Entweder beschreibt das
gewahlte Modell die vorhandenen Daten auf Anhieb, oder friithere Untersuchungen
haben gezeigt, dass dieses Modell gute Ergebnisse fiir &hnliche Daten ergeben hat,
oder aber Kenntnisse iiber den zugrundeliegenden Fehlerprozess lassen das Modell
plausibel erscheinen, etc.. Manchmal wird ein Modell als unangemessen betrachtet,
weil die Hazard-Funktion die falsche Auspriagung vorweist, obwohl sie die Daten gut
reprasentiert. Fin solcher Fall ist die Log-Normalverteilung, die ab einem gewissen
Zeitpunkt eine fallende Hazard-Funktion besitzt und daher als Modell ausscheidet,
obwohl die vorhandenen Daten eventuell gut angenihert werden.

Haufig werden die Verteilungen aber auch nach der Verfiigbarkeit von statistischen
Methoden und ihrer mathematischen Handhabbarkeit ausgewahlt. Dies war einer der
Griinde, weshalb die Exponentialverteilung lange das dominierende Modell in der
Analyse von Ausfalldaten war. Es handelt sich um ein verhaltnisméfig einfaches Mo-
dell, das eine Reihe guter statistischer Eigenschaften vorzuweisen hatte. Ahnlich ist
der Erfolg der Weibullverteilung zu betrachten, fiir die mit der Zeit mehr und mehr
gute Schitzverfahren entwickelt worden sind. Die Weibullverteilung wird aufgrund
ihrer grofseren Flexibilitdt 6fter der Exponentialverteilung vorgezogen. Ein weiterer
Grund fiir den zunehmenden Einsatz der Weibullverteilung ist die Verfiigharkeit
leistungsstarker Computer, die zur Berechnung herangezogen werden konnen.
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Vorstudien haben gezeigt, dass eine genauere Betrachtung der Weibullanalyse emp-
fehlenswert ist. Allerdings sind die bisher verwendeten Werkzeuge zur Durchfiihrung
einer Fallstudie weniger geeignet, da sie schlecht an die Aufgabenstellung angepasst
werden kénnen. Daher wurde ein Prototyp entwickelt, der die theoretischen Ver-
fahren zur Berechnung eines Weibullmodells implementiert. Dabei soll es moglich
sein, zu einer gegebenen Datenbasis die zugehdrige Weibullverteilung bzw. deren
Parameter mittels der Rank Regression und des Maximum Likelihood Verfahrens
zu ermitteln. Auf der Basis dieser Schétzer wird dann eine Prognose fiir das zu-
kiinftige Ausfallverhalten der untersuchten Bauteile berechnet. Dabei sind sowohl
Punkt- als auch Trendprognosen méoglich. Um auch eine Giite der Prognosen abzu-
schitzen, erfolgt zusétzlich auch ein Vergleich mit den wahren Ausfalldaten, die bis
zu einem bestimmten Punkt bereits vorlagen. Damit eine mdglichst grofe Portabi-
litdt gewihrleistet werden konnte, wurde die Implementierung in C angefertigt, so
dass dadurch auch eine spitere Einbindung in das Data Mining Tool Clementine™
erleichtert wird.

Im Folgenden soll anhand einer Fallstudie gezeigt werden, inwieweit sich die Wei-
bullverteilung fiir die Prognose von Ausfillen im Automobilbereich eignet. Dabei
wurde im Gegensatz zu den Vorstudien sowohl eine grofsere Anzahl an Bauteilen
als auch ein ldngerer Beobachtungszeitraum untersucht. Die Datenbasis bildete ein
Auszug aus der Datenbank einer bestimmten Baureihe iiber einen Beobachtungs-
zeitraum von zwei Jahren. Dieser Auszug wurde weiterhin mittels dem Data Mining
Tool Clementine™ so aufbereitet, dass nur noch Bauteile zur Untersuchung standen,
die eine Ausfallquote von mindestens 0.1% iiber diesen Zeitraum aufwiesen. Nach
dieser Vorverarbeitung standen noch 209 Schadensschliissel zur weiteren Analyse
bereit. Die Ausfalldaten lagen fiir jedes Bauteil in Form von Intervalldaten iiber
einen Zeitraum von jeweils 15 Tagen vor.

3.14.1 Berechnung der Prognosen mit Weibull

Auf der Grundlage der oben beschriebenen Datenbasis wurde fiir jedes Bauteil be-
ziiglich seines Betriebsalters fortlaufend das zugehorige Weibullmodell berechnet.
Fiir den Produktbetreuer und die Herstellerfirma sind bei der Auswertung von Aus-
falldaten besonders die Quartalsausfallkurven interessant, d. h. das kumulierte Aus-
fallverhalten nach einem Zeitraum von jeweils drei Monaten (siehe auch Abschnitt
3.9). Daraus ergeben sich in dieser Analyse die Ausfallkurven nach 3, 6, 9, 12, 15
und 18 Monaten, fiir die eine Trendberechnung méglich ist. Somit erfolgte die Be-
rechnung nicht nach jedem 15-Tages-Intervall, sondern immer genau dann, wenn der
Abstand zur néchsten Quartalskurve noch 75 Tage, also 2% Monate, betrug. Dieser
Wert ist zum einen dadurch begriindet, dass die moglichen Ausfélle der kommenden
drei Monate natiirlich so frith wie md&glich bekannt sein sollten, was eine spétere
Prognose uninteressant machen wiirde. Zum anderen kann natiirlich auch nicht zu
friih prognostiziert werden, da zu wenig Daten vorliegen und der Verlauf zu unsicher
wire. Dies macht sich gerade bei der Prognose der 3-Monatskurve bemerkbar. Bei
einem Prognosehorizont von 75 Tagen sind immerhin schon die Ausfalldaten der
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ersten 15 Tage des betrachteten Produktionsmonats verfiigbar.

Wie bereits in den Vorstudien empfohlen, wurden fiir die Berechnungen zusétzlich
die Ausfalldaten der drei vorangegangenen Produktionsmonate mit einbezogen, da-
mit eine ausreichende Datenmenge garantiert war. Die Berechnungen pro Zeitpunkt
und Schadensteil beinhalten:

1. Schiatzung der Weibullparameter anhand der vorliegenden Ausfalldaten,
2. Berechnung einer Punktprognose fiir die kommende Quartalskurve,

3. Berechnung eines Trends anhand der eben errechneten Punktprognose und
der Punktprognose des letzten Produktionsmonats bei zwei Punkten bzw. der
letzten beiden Produktionsmonate bei drei Punkten und

4. Vergleich mit den Realdaten.

Da beim Schitzen der Parameter zusatzlich auch Intervalle geschitzt wurden, be-
stand die Moglichkeit auch Intervalle fiir die Punktprognosen zu berechnen. Auf diese
Moéglichkeit wurde hier aus mehreren Griinden verzichtet. Zum einen sollte ein Ver-
gleich zwischen Maximum Likelihood und Rank Regression ermd&glicht werden. Da
beide Verfahren aber unterschiedliche Methoden zur Intervallschitzung benutzen,
wére die Vergleichbarkeit nicht im vollen Umfang gegeben gewesen. Zum anderen
hingt die Grofe des berechneten Intervalls auch von der Menge der Ausfille ab. Dies
fiihrt bei geringer Ausfallmenge zu sehr kleinen Intervallen, die oft nicht einmal ein
ganzes Bauteil enthalten. Somit wire eine Treffermarkierung auf dieser Basis nicht
aussagekriftig genug beziiglich der Giite der Prognose. Aus diesen Griinden wurde
ein festes Intervall um die Punktprognose als Trefferintervall gewertet.

3.14.2 Ergebnisse

Die Analysen erfolgten iiber eine Grundgesamtheit von 209 Schadensschliisseln. Zu-
sitzlich zu diesen ,globalen” Auswertungen wurden auch drei einzelne Bauteile ge-
trennt dazu untersucht, um die Ergebnisse an konkreten Beispielen zu verdeutlichen.

3.14.2.1 Punktprognosen

Fiir die Punktprognosen wurde ein Intervall von +6 Ausfillen um den eigentlichen
Punktschitzer als Treffer und somit als korrekt prognostizierter Wert betrachtet.
Im Folgenden sollen zuerst die Ergebnisse des Maximum Likelihood und des Medi-
an Rank Regression Verfahrens beziiglich der Analyse von 209 Schadensschliisseln
beschrieben werden.

Die Datenbasis beschreibt die Ausfille, die in einem Zeitraum von zwei Jahren auf-
getreten sind. Somit stehen theoretisch 24 Produktionsmonate fiir die Analyse zur
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Verfiigung. Allerdings wurden zur Datenunterstiitzung, wie in den Vorstudien emp-
fohlen, zusétzlich fiir jeden Produktionsmonat seine drei vorangegangenen Produk-
tionsmonate in die Analyse miteinbezogen. Daher stehen effektiv nur 21 Produkti-
onsmonate fiir die ndhere Untersuchung zur Verfiigung.

Weiterhin wurde keine durchgehend fortlaufende Analyse durchgefiihrt, sondern fes-
te Zeitpunkte im Betriebsleben einer Monatsproduktion gewéhlt, fiir die eine Prog-
nose hinsichtlich der néchst folgenden Quartalskurve berechnet worden ist. Eine
zusitzliche Einschrinkung bildete die Verfiigbarkeit der Vergleichsdaten, die eben-
falls diesem Datenauszug von zwei Jahren entnommen wurde. Zum Ende des aufge-
zeichneten Ausfallverhaltens eines jeden Produktionsmonats hétten durchaus noch
weitere Prognosen angestellt werden kénnen. Diese hétten jedoch Datenpunkte be-
schrieben, die nicht mehr im untersuchten Datenauszug vorhanden gewesen wéren,
und somit hétte kein Vergleich erfolgen konnen.

Aus diesen Bedingungen folgt letztendlich eine Gesamtanzahl von 14630 Punktpro-
gnosen, die berechnet worden sind, d. h. pro Schadensschliissel 70 Punktprognosen.
Die Aufteilung der Prognosen auf die berechneten Ausfallkurven und die Prognose-
intervalle'6 ist in Tabelle 3.4 dargestellt.

Maximum Likelihood
Gesamtprognosen | 0-10 | 10-25 | 25-50 | 50-75 | 75-100 | >=100

3-Monatskurve 3781 | 1875 1288 459 74 33 52
6-Monatskurve 3323 1462 1303 366 99 48 45
9-Monatskurve 2713 | 1122 1076 339 73 54 49
12-Monatskurve 2088 747 860 305 91 43 42
15-Monatskurve 1462 543 575 225 65 20 34
18-Monatskurve 834 534 210 60 8 10 12
21-Monatskurve 208 165 34 6 0 3 0

Median Rank Regression
Gesamtprognosen | 0-10 | 10-25 | 25-50 | 50-75 | 75-100 | >=100

3-Monatskurve 3810 | 1895 1294 461 75 33 52
6-Monatskurve 3331 | 1467 1304 367 100 48 45
9-Monatskurve 2717 1126 1076 339 73 54 49
12-Monatskurve 2090 749 860 305 91 43 42
15-Monatskurve 1463 544 575 225 65 20 34
18-Monatskurve 836 536 210 60 8 10 12
21-Monatskurve 209 166 34 6 0 3 0

Tabelle 3.4: Globale Aufteilung der Punktprognosen

In dieser Tabelle wird beispielsweise dargestellt, wieviele Prognosen auf die Berech-
nung der 3-Monatskurven fiel, und in welchen Gréfenordnungen sich die Prognosen
bewegten. Gleiches gilt fiir die iibrigen Monatskurven. Das globale Trefferergebnis
der berechneten Punktprognosen ist in Tabelle 3.5 beschrieben.

Der Ausschuss betrifft die Zeitpunkte, zu denen keine Analyse mdoglich war. Dies
kann mehrere Griinde haben. Zum einen kénnen trotz Datenunterstiitzung zu wenig
Datenpunkte verfiighar sein, so dass das verwendete Verfahren nicht in der Lage ist,
das Weibullmodell zu berechnen. Zum anderen kénnen innerhalb der Modellberech-

16Dije Spalten drei bis acht beinhalten die Anzahl der berechneten Prognosen auf einem Ausfall-
niveau. Die Spalteniiberschriften geben die Grenzen der Niveaus in absoluten Ausféllen an.
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Maximum Likelihood Median Rank Regression

Anzahl | Prozentual Anzahl Prozentual

Ausschuf 221 1.51% 174 1.19%
Treffer 8584 58.67Y% 6653 45.48Y
Fehler 5825 39.81% 7803 53.34Y,
zu hoch 4105 70.47% 6510 83.43,
zu niedrig 1720 29.53% 1293 16.577,

Tabelle 3.5: Globales Ergebnis der Punktprognosen

nung ungiiltige Parameterwerte auftauchen, so dass das Modell verworfen werden
muss und keine weitere Analyse moglich ist.

Die fehlgeschlagenen Prognosen wurden zusétzlich in zu hoch und zu niedrig an-
gesetzte Prognosewerte unterteilt. Die prozentualen Werte beziehen sich dabei auf
die Fehlprognosen als Grundgesamtheit. Aus dieser Aufschliisselung ist zu erken-
nen, dass eine fehlgeschlagene Prognose eher zu hoch schitzt als zu niedrig. Dies
fiihrt oft auch dazu, dass die Ausfallkurven eines einzelnen Schadensschliissels trotz
fehlgeschlagener Punktprognosen von der Form auf einem hoheren Niveau sehr gut
nachgebildet werden konnen. Auf dieses Phiinomen wird in den Einzelanalysen noch
niher eingegangen.

Ein erstes Ergebnis, das an dieser Stelle bereits angegeben werden kann, ist die
bessere Treffsicherheit eines mit der Maximum Likelihood Methode berechneten
Weibullmodells. Bei der Median Rank Regression Methode ist zwar der Ausschuss
geringer, aber auch die Treffsicherheit. Daher eignet sich die Maximum Likelihood
Methode trotz des verhéltnisméfig hohen erforderlichen Rechenaufwands eher zur
Modellberechnung als die Median Rank Regression Methode. Zusétzliche Analysen
anderer Baureihen lieferten dhnliche Ergebnisse, die diese Aussage bekraftigen.

Zusiatzlich zu dieser globalen Analyse wurden auch Berechnungen durchgefiihrt, die
sich auf nur einen einzelnen Zeitpunkt im Betriebsleben der betrachteten Bauteile
festlegen. Dadurch erfolgt die Schitzung einer speziellen Ausfallkurve, beispielswei-
se der nach drei Monaten Laufzeit. Dabei stellte sich heraus, dass die Prognosen
der frithen Ausfallkurven eine hohere Trefferquote aufwiesen, als die der spéteren.
Dies ist zu einem hohen Grad auf das fest gewihlte Trefferintervall zuriickzufiih-
ren. Zu diesem Zeitpunkt existieren noch relativ wenig Ausfélle, die aufgrund dieses
Intervalls gut getroffen werden. Tabelle 3.6 beschreibt die Verhéltnisse der fehlge-
schlagenen Prognosen relativ zu den fiir die jeweilige Ausfallkurve durchgefiihrten
Prognosen.

Maximum Likelihood Median Rank Regression

Anzahl Prozentual Anzahl Prozentual
3-Monatskurve 1119 29.59% 1560 40.947%
6-Monatskurve 1326 39.90% 1708 51.28%
9-Monatskurve 1144 42.17%, 1571 57.82%
12-Monatskurve 888 42.53%, 1234 59.04%
15-Monatskurve 691 47 .26, 898 61.38%
18-Monatskurve 518 62.11% 648 77.51%
21-Monatskurve 139 66.83% 184 88.04%

Tabelle 3.6: Globales Aufteilung der fehlerhaften Punktprognosen

Weiterhin wurde beobachtet, dass das Verhéaltnis zwischen zu hohen und zu niedri-
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gen Prognosen mit fortschreitender Betriebszeit zugunsten der zu hoch angesetzten
Prognosen zunimmt. Beispielsweise sind die Fehlprognosen der 21-Monatskurve zu
99% zu hoch geschétzt.

Trotz der zu hoch geschitzten Punktprognosen ldsst sich beobachten, dass oft mit zu-
nehmender Betriebszeit der Verlauf der Ausfallkurve gut nachgebildet werden kann.
Im Folgenden soll dies an drei Beispielen verdeutlicht werden. Dazu wurden drei
Bauteile ausgewihlt, deren Ausfallkurven bis zur 12-Monatskurve in den Abbildun-
gen 3.23 bis 3.25 dargestellt sind:

1. Dichtring Antriebskegelrad
2. Abdichtring Achsgehiuse

3. Elektrischer Fensterheber Vordertiir

3-Monatskurve 6-Monatskurve

Mai Jul Sep Nov Jan Mar Mai Jul Sep Nov Mai Jul Sep Nov Jan Mar Mai Jul Sep Nov
Produktionsmonat Produktionsmonat
9-Monatskurve 12-Monatskurve
""" LRANRAN RARALAE RARARE RARARE RARLAS AR LA AL A A LA B L S B B B
N Prognose I Prognose
i Original ------- I  Original —-—-—

Mai  Jul Sep Nov Jan Mar Mai Jul Apr Mai Jun Jul Aug Sep Okt Nov Dez Jan Feb Méar
Produktionsmonat Produktionsmonat

Abbildung 3.23: Ausfallkurven Dichtring Antriebskegelrad

Bei allen drei Bauteilen erkennt man, dass die Prognosen der 3-Monatskurven selten
den Originalverlauf treffen. Allerdings existieren bis zu diesem Zeitpunkt nur wenig
Ausfille, so dass trotz des schlechten Verlaufs und aufgrund des fest gewdhlten
Trefferintervalls eine sehr gute Trefferquote erreicht wird (siehe Tabelle 3.7).

Dichtring Abdichtring Fensterheber

ML MRR ML MRR ML MRR
Ausschuss 0.00% 0.00% || 15.79% | 15.79% 0.00% 0.00%
Treffer 100.00% | 100.00% || 84.21% | 84.21% || 47.37% | 10.53%
Fehler 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% || 52.63% | 89.47Y
zu hoch 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% || 70.00% | 82.35%
zu niedrig 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% || 30.00% | 17.65%

Tabelle 3.7: Trefferquoten fiir die 3-Monatskurve
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Abbildung 3.24: Ausfallkurven Abdichtring Achsgehiuse

Eine Ausnahme bei diesen Bauteilen ist der Fensterheber, der entgegen den anderen
beiden Bauteilen eine besonders geringe Trefferquote aufweist. Beim Betrachten der
entsprechenden Ausfallkurven erkennt man, dass der Grund hierfiir das oszillieren-
de Ausfallverhalten des Fensterhebers ist. Gerade bei der 3-Monatskurve wird die
Tréagheit des Weibullmodells ersichtlich. Prognostizierte Anstiege erscheinen hiufig
erst kurz nach dem originalen Anstieg.

Mit fortlaufender Betriebszeit passen sich die prognostizierten Ausfallkurven immer
besser der originalen Ausfallkurve an, was hauptsichlich auf die grofer werdende
Datenbasis zuriickzufiihren ist. Besonders die Kurve des Fensterhebers erreicht eine
nahezu optimale Anpassung, obwohl die Trefferquoten dieses Bauteils mit zuneh-
mender Lebensdauer nicht wesentlich besser werden. Der Dichtring Antriebskegelrad
zeigt auch in der 12-Monatskurve noch grofe Schwankungen, die zwar vom Verlauf
her mit modelliert werden, aber meist auf niedrigerem Niveau. Ahnliches gilt auch
fiir den Abdichtring Achsgehéuse.

Bei einer isolierten Betrachtung der Trefferquoten, die das Weibullmodell erreicht,
sind die Ergebnisse wenig befriedigend. Man wiirde sich viel mehr eine héhere Tref-
ferquote wiinschen. Wenn allerdings zusétzlich der Verlauf der originalen und der
prognostizierten Ausfallkurven mit in die Bewertung einbezogen wird, so erkennt
man, dass die Weibullanalyse in einem Grofsteil der Fille den realistischen Daten
ziemlich nahe kommt.

Zusatzlich zu diesen Ergebnissen ist zu erwidhnen, dass die Datenbasis zur Berech-
nung des Modells nicht optimal ist. Dieses ist durch die Aufgabenstellung begriindet.
Zum einen sind gerade in der Friihphase wenig Daten vorhanden, so dass zusétzlich
vorangegangene Produktionsmonate mit in die Analyse einbezogen werden miissen.
Dies hat den bereits mehrfach angedeuteten Nachteil der Verfilschung des Ausfall-
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Abbildung 3.25: Ausfallkurven Elektrischer Fensterheber Vordertiir

verhaltens. Weiterhin beinhalten die Daten absolute Ausfallzahlen innerhalb eines
Kalenderzeitraums. Dabei wird nicht beriicksichtigt, wieviele Fahrzeuge sich bereits
im Einsatz befinden. Vielmehr wird davon ausgegangen, dass alle Fahrzeuge von
Beginn der Analyse an beriicksichtigt werden. Der Vorteil dieser Betrachtung ist die
Moglichkeit einer Prognose fiir einen bestimmten Kalenderzeitpunkt, beispielsweise
der Ausfallquote fiir das dritte Quartal eines Jahres. Bei der Betrachtung relativer
Daten, d. h. Ausfalldaten relativ zur Erstzulassung eines Fahrzeugs, konnen solche
Prognosen nicht ohne weiteres berechnet werden. Die Ausfallquoten nach Betriebs-
zeit eines Bauteils sollten zwar héhere Trefferquoten aufweisen, aber fiir eine Pro-
jektion auf einen Kalenderzeitraum miissen zusétzliche Annahmen gemacht werden.
Diese betreffen hauptséchlich die Zeit zwischen Produktion und Erstzulassung.

3.14.2.2 Trendprognosen mit Weibull

Mittels der oben beschriebenen Punktprognosen wurden zuséitzlich Trendprogno-
sen errechnet, die ein steigendes, gleichbleibendes oder fallendes Ausfallverhalten
beschreiben sollen. Wie bereits in Abschnitt 3.9 beschrieben, konnten zur Trendpro-
gnose zwei oder drei Stiitzpunkte verwendet werden. In beiden Féllen wird mittels
dieser Punkte eine prozentuale Abweichung errechnet. Sollte auf der Basis von zwei
Punkten geschiitzt werden, so wird die prozentuale Abweichung des zweiten Punktes
relativ zum ersten Punkt berechnet. Bei der Betrachtung von drei Punkten erfolgt
eine Mittelung des zweiten und dritten Punktes. Der Trend ergibt sich schliefslich
aus der prozentualen Abweichung dieses neuen Punktes relativ zum ersten Punkt.
Die Methode der Neuronalen Netze aus den friitheren Untersuchungen benutzt eben-
falls letzteres Verfahren. Da die Weibullanalyse hauptséichlich mit diesem Modell
verglichen werden soll, wird an dieser Stelle ein gréfkeres Gewicht auf die Ergebnisse
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der Trendprognose, basierend auf drei Punkten, gelegt.

Der wichtigste Schritt ist die Definition der Schwellwerte, die {iber die Trendklassi-
fizierung entscheiden. Die vom Hersteller verfolgte Strategie legt die Annahme zu-
grunde, dass ca. 50% aller Trends gleichbleibend sind. Aus dieser Annahme heraus
wurden die Schwellwerte empirisch ermittelt. Fiir die Analysen des Weibullmodells
ergab sich ein Schwellwert von 0.2, also eine Abweichung von mehr als +20% wird
als Trend bezeichnet.

Wie bereits erwiahnt, basieren die Trendprognosen auf den Ergebnissen der Punkt-
prognosen. Da jedoch mindestens drei Werte zur Bestimmung eines Trends vorhan-
den sein miissen, kommt es zu einer Verzogerung bis zur ersten Trendberechnung.
Dies schligt sich in einer geringeren Anzahl berechneter Trends im Vergleich zur
Anzahl der Punktprognosen nieder.

In Tabelle 3.8 werden die Ergebnisse der Trendprognosen unterteilt nach verwende-
tem Berechnungsverfahren und zugehoriger Ausfallkurve dargestellt. Es werden hier
nur die Ergebnisse der ersten drei Ausfallkurven prasentiert, da diese von besonde-
rem Interesse im Produktbewidhrungsprozess sind.

3-Monatskurve 6-Monatskurve 9-Monatskurve
ungewichtet ML MRR ML MRR ML MRR
Ausschuss 5.21% 4.51% 0.72% 0.44% 0.17% 0.00%
Korrekt gesamt 32.97% | 31.76% || 55.95% | 54.17% || 69.38% | 67.42j

Korrekt steigend 14.29% | 17.83% || 25.23% | 25.24% || 25.27% | 26.197%
Korrekt gleichbl. 71.34% | 63.81% || 51.07% | 51.10% || 50.85% | 50.00%
Korrekt fallend 14.37% | 18.36% 23.70% | 23.66 23.89% | 23.80%
Fehler gesamt 61.82}% | 63.72% || 43.34% | 45.39% || 30.45% | 32.58%
Falsch + statt 9.89% | 11.97% 14.20% | 13.48% 15.71% | 16.82}
Falsch + statt 11.93% | 13.90% 4.02% 4.747, 1.29% 2.00%
Falsch = statt 30.02% | 26.44% 30.91% | 29.44J 30.43% | 27.37%
Falsch = statt 29.61% | 24.90Y% 33.68% | 32.45% 35.20% | 33.91%
Falsch - statt 9.30% | 10.65% 3.15% 4.37% 0.86% 1.87%
Falsch - statt 9.25% | 12.147, 14.047 | 15.51% 16.43% | 18.02J

+ 1

n+

3-Monatskurve 6-Monatskurve 9-Monatskurve
gewichtet ML MRR ML MRR ML MRR
Ausschuss 8.89% 4.51% 1.06% 0.44% 0.22% 0.00%
Korrekt gesamt 32.88) | 32.97% || 59.33% | 57.04% || 72.51% | 68.297%

Korrekt steigend 11.68% | 14.80% || 27.19% | 28.34% || 27.47% | 28.03}%
Korrekt gleichbl. 78.52% | 73.64% || 45.73% | 44.64% || 47.21% | 46.43%
Korrekt fallend 9.80% | 11.56% || 27.07% | 27.02% || 25.31% | 25.54%
Fehler gesamt 58.23}% | 62.52% || 39.61% | 42.52% || 27.23% | 31.71%
Falsch + statt .13% 9.10% 17.852% | 17.77% 19.97% | 20.71%
Falsch + statt 8.28% | 10.94% 2.93% 3.547% 0.96% 1.51%
Falsch = statt .63% | 31.17Y 29.68% | 26.21% 25.40% | 23.59%
Falsch = statt 36.34% | 31.84% 30.97% | 30.06% 33.23% | 31.00%
Falsch - statt .54% 7.89Y% 2.24Y 4.02% 0.64% 1.78%
Falsch - statt 7.08% 9.06% 16.65% | 18.41% 19.81% | 21.40%

+ 1
w
o ~

n+
o

Tabelle 3.8: Ergebnis der Trendprognosen

Die 3-Monatskurve weist noch eine hohe Rate gleichbleibender Trends auf, die
mit der 6- und 9-Monatskurve abfillt. Diese hohe Erkennungsrate gleichbleibender
Trends im Vergleich zu den steigenden bzw. fallenden Trends ist auf eine Erkenntnis
aus den Punktprognosen zuriickzufiihren. Dort wurde festgestellt, dass besonders
bei der Prognose der 3-Monatskurve das Modell eine starke Trégheit aufweist. Folg-
lich werden Anderungen im Ausfallverhalten erst “spit” nach modelliert, so dass
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falsche Trends erkannt werden. Weiterhin wird anfangs nur ein geringer Anteil der
Trends korrekt erkannt, der aber bei den spéteren Kurven stark zunimmt. Demge-
geniiber verringert sich mit zunehmender Betriebsdauer die Anzahl falsch klassifi-
zierter Trends.

Desweiteren sind die Quoten der prognostizierten Trends, die das genaue Gegenteil
des originalen Trends beschreiben, also beispielsweise steigend statt fallend, sehr
gering. Nur bei der 3-Monatskurve liegen sie mit ca. 21.2% (Maximum Likelihood)
bzw. 24.5% (Median Rank Regression) im ungewichteten Fall recht hoch. Mit zusétz-
licher Gewichtung liegt diese Quote nur noch bei ca. 13.8% (Maximum Likelihood)
bzw. 18.8% (Rank Regression). Diese Erkenntnis ist ebenfalls auf die Tréigheit des
Modells im Bereich der 3-Monatskurve zuriickzufiihren. Wenn folglich fiir spéte-
re Ausfallkurven ein steigender Trend prognostiziert wird, so ist er im Fehlerfall
meist gleichbleibend, selten aber fallend. Gleiches gilt auch fiir fallend prognosti-
zierte Trends.

Man erkennt anhand dieser Tabellen, dass mit Gewichtung der Daten eine leichte
Verbesserung im Erkennen der Trends erfolgt. Gleichzeitig hat dies aber auch einen
héheren Ausschuss bei der Maximum Likelihood Methode zur Folge. Allerdings sind
hohe Ausschussquoten meist nur bei den frithen Ausfallkurven zu beobachten. Mit
fortlaufender Dauer fallen diese unter 1%.

Verglichen mit den Punktprognosen werden die Trendprognosen mit zunehmender
Betriebszeit der betrachteten Bauteile besser. Wahrend bei den frithen Ausfallkurven
noch Fehlerraten von iiber 55% auftreten, so nehmen diese mit fortlaufender Dauer
immer weiter ab. Bei der 18-Monatskurve betriagt der Fehler schliefllich weniger als
6%. Tabelle 3.9 gibt detaillierten Aufschluss iiber die einzelnen Fehlerraten relativ
zu der Anzahl berechneter Prognosen. Dabei ist anzumerken, dass durchgéngig eine
leichte Verbesserung der Prognosen erreicht werden kann, indem die Daten gewichtet
werden.

ungewichtet gewichtet

ML MRR ML MRR
3-Monatskurve 58.31% | 59.66% 57.26% | 58.53%
6-Monatskurve 38.16% | 39.87% 35.03% | 37.35%
9-Monatskurve 25.80% | 27.57% 23.09% | 26.83%
12-Monatskurve 19.68% | 20.62% 17.94% | 20.62%
15-Monatskurve 14.36% | 15.79% 12.55% | 14.15%
18-Monatskurve 5.52% 7.78% 4.81% 6.22%

Tabelle 3.9: Globale Aufteilung der fehlerhaften Trendprognosen

3.14.3 Vergleich der Neuronale Netze vs. Weibull-Analyse

Wie bereits in Abschnitt 3.9 beschrieben, wird die Giite des Modells in Bezug auf die
Trendprognose mit den Quotienten ¢; (Vollsténdigkeit) und ¢ (Sicherheit) bewertet.
In Tabelle 3.10 wird das Weibullmodell direkt mit dem Neuronalen Netz aus den
fritheren Untersuchungen verglichen. Der Auftraggeber legt bei den Trendprognosen
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besonderen Wert auf die frithen Ausfallkurven. Daher werden im Folgenden nur die
3-, 6- und 9-Monatskurve zum Vergleich herangezogen.

Man erkennt natiirlich schnell, dass das Weibullmodell dabei schlechter abschneidet
als das Neuronale Netz. Das Weibullmodell wird erst mit zunehmender Betriebszeit
besser. Dazu ist anzumerken, dass auch ein Neuronales Netz bei den spéteren Aus-
fallkurven bessere Ergebnisse erzielt. Somit erzielt das Weibullmodell in keinem Fall
bessere Ergebnisse als das Neuronale Netz.

Weibull ML MRR
q1 92 q1 g2
3-Monatskurve 0.1590 | 0.2747 | 0.1920 | 0.2705
6-Monatskurve 0.4681 0.6408 | 0.4511 0.6050
9-Monatskurve 0.6227 | 0.7656 | 0.6136 | 0.7277
Weibull gewichtet ML MRR
q1 92 q1 92
3-Monatskurve 0.1239 | 0.3022 | 0.1452 | 0.2731
6-Monatskurve 0.5525 0.6738 | 0.5378 | 0.6294

9-Monatskurve 0.7000 | 0.7726 | 0.6659 | 0.7176
Neuronales Netz

q1 q2
3-Monatskurve 0.6033 0.7113
6-Monatskurve 0.7550 0.8360
9-Monatskurve 0.8200 0.8400

Tabelle 3.10: Vergleich Neuronales Netz - Weibullmodell

Besonders die Werte fiir die frithen Ausfallkurven liefern schlechte Ergebnisse. Diese
Tatsache ist groftenteils auf die Trigheit des Weibullmodells in dieser Phase zu-
riickzufiihren, wie oben bereits angedeutet wurde. Auf den 3-Monatskurven kommt
es hédufig zu einem oszillierenden Ausfallverhalten. Durch die Trigheit werden diese
sehr kurzfristigen Trends nur schlecht erkannt. Das Neuronale Netz kann sich diesem
Umstand anscheinend besser anpassen.

Zusammengefasst liefert das Neuronale Netz in jedem Fall die besseren Ergebnisse.
Die Trendprognosen des Weibullmodells sind im Vergleich zum Neuronalen Netz
gerade fiir die frithen Ausfallkurven als schlecht zu bezeichnen. Zwar verbessern
sich die Trendprognosen mit zunehmender Betriebszeit der untersuchten Bauteile,
aber sie bleiben dennoch unter den Ergebnissen des Neuronalen Netzes, die sich
ebenfalls verbessern. Ahnliches spiegelt sich in den Punktprognosen wieder. Anhand
der Punktprognosen wurde auf grafischem Wege die Anpassung der prognostizierten
Ausfallkurve an die wahre Ausfallkurve ermittelt. Auch dabei wurden bei den frithen
Kurven schlechtere Ergebnisse als bei spiteren erzielt.



Kapitel 4

Ergebnisse zur KDD—-Anwendung im
Produktbewahrungsprozess

Bevor auf die Ergebnisse der Anwendungen eingegangen wird, beschreibt Abschnitt
4.1 wie fiir die beiden Fragestellungen im Produktbewdhrungsprozesses die Daten-
verarbeitungsschritte des KDD—Prozesses realisiert wurden. In den folgenden Ab-
schnitten werden Ergebnisse, die ich wihrend meiner Arbeit bei einem Automobil-
hersteller erzielt habe, vorgestellt. Diese realen Félle dienten der Evaluierung der
zuvor beschriebenen, entwickelten Methoden und Vorgehensweisen, sowie der Un-
terstiitzung der Produktbetreuer bei ihrer tdglichen Arbeit.

In dem vorherigen Kapitel 3 wurde die Anwendung des Produktbewédhrungsprozes-
ses vorgestellt bis einschlieflich der Algorithmenauswahl fiir die beiden Aufgaben
der Analyse von Schadensschwerpunkten und der Trendprognose. In den folgenden
Abschnitten werden, bezogen auf die KDD-Phasen, die Wissensgenerierungs- und
Evaluierungsphasen des Projektes beschrieben. Abschlieftend wird ein Ausblick bzgl.
des Einsatzes im tdglichen Geschéft beim Anwender gegeben.

4.1 Implementierung der Anwendungen

Die in Kapitel 3 beschriebenen Methoden wurden in das kommerzielle KDD—Tool
Clementine™ im Rahmen einer Kooperation des Herstellers ISL, der spater von SPSS
iibernommen wurde, und des Auftraggebers implementiert. Die Auswahl des Tools
war eine strategische Unternehmensentscheidung, die nicht aus der Anwendung her-
aus getroffen wurde. Das Tool wurde fiir die Anwendung um folgende Programmteile
erweitert, die in den folgenden Abschnitten beschrieben werden.

4.1.1 Implementierung KDD im Analyseprozess

Zur Analyse von Schadensursachen, basierend auf der Kombination von Bauzustén-
den der Fahrzeuge, wurden folgende Teile der Datenverarbeitungsschritte standar-
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disiert und automatisiert:

e Datenselektion in QUIS

e Datenvorverarbeitung und Wissensgenerierung

4.1.1.1 Datenselektion

Da das Qualitédtsinformationssystem (QUIS) ein produktives System ist, war kein
direkter Zugriff aus dem KDD-Tool auf die Daten moglich. Es mussten also
die Auswerte- und Abfragemethoden von QUIS benutzt werden. Fiir die KDD—
Anwendungen im PBP wurde die Wahlfreie Selektion des Systems verwendet.

Drei Datensétze mussten als Datenbasis fiir die Analyse von Schiden selektiert wer-
den, da ein Joint dieser Daten im QUIS nicht moglich war.

1. Beanstandungsdaten: Hier wurde aus QUIS selektiert, mit welchen Beanstan-

dungen, die zu untersuchende Fahrzeuggruppe in den Werkstitten war. Die
Datenbank enthilt je Beanstandung einen Datensatz.

. Fahrzeugdaten: Mit dieser Selektion wurden die Basisdaten, z.B. Getriebeart,

Motor, Karosserieform, Anzahl der Achsen usw. der Fahrzeuge selektiert.

. Ausstattungsdaten: Neben den Fahrzeugdaten sind fiir die Anwendung die

Ausstattungsmerkmale der Fahrzeuge von Interesse. Ein Fahrzeug hat im
Durchschnitt 40 verschiedene Ausstattungsmerkmale. Nutzfahrzeuge haben
sogar noch mehr. Pro Ausstattungsmerkmal und Fahrzeug ist ein Datensatz
hinterlegt. Bei einer durchschnittlichen PKW-Jahresproduktion einer Baurei-
he von iiber 50.000 Fahrzeugen kommt man schnell auf iiber 200.000 Daten-
satze.

Fiir diese Selektionen wurden Abfragen mit einem vordefinierten Datensatzaufbau
definiert, die fiir die einzelnen Anwendungen nur noch parametrisiert werden miissen.
Die wichtigsten Parameter sind:

e der Fahrzeugtyp,
e Beanstandungszeitraum und

e Produktionszeitraum.
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4.1.1.2 Vorverarbeitung und Wissensgenerierung

Fiir die Wissensentdeckung wurde das Tool INES [Borgelt u. a. 1998] in das KDD~
Tool Clementine™ integriert.

Somit war es moglich ein Standardprogramm in Clementine™ mittels visuel-
ler Programmierung (Stream) zu erstellen. Innerhalb dieses Streams wurden die
Beanstandungs- und Ausstattungsdaten transformiert, so dass je Fahrzeug nur ein
Datensatz vorliegt. Mittels dieses Streams lassen sich unabhéngig vom zeitlichen
Auftreten der Beanstandungen Abhéngigkeiten zwischen dem Schadensschwerpunkt
und den anderen Beanstandungen untersuchen. Weiterhin ist eine Untersuchung
nach Abhéngigkeiten zwischen dem Schadensschwerpunkt und der Bauart so wie
den Ausstattungsmerkmalen mdoglich.

4.1.2 Implementierung der Trendprognose

Fiir die ausgewihlte Vorgehensweise zur Trendprognose wie sie in Abschnitt 3.9
beschrieben wurde, wurde Clementine™ um die folgenden Komponenten erginzt:

e Datenselektionsprogramm zur Aufbereitung der QUIS Daten

e Clusterprogramm

4.1.2.1 Datenselektion fiir die Trendprognose

Um die kumulierten Beanstandungsquoten zu erhalten, miissen die Beanstandungs-
daten aus QUIS transformiert werden. Aber auch fiir die Clusterberechnung miissen
diese Daten vor der Anwendung der Verfahren transformiert werden. Basis hierfiir
ist eine Selektion aller Fahrzeuge mit ihren Beanstandungen und Werkstattdaten
die benétigt werden. Hierzu wurde ein neuer Clementine™ Knoten implementiert,
der im Folgenden als QUIS-Knoten bezeichnet wird. Der QUIS Knoten transfor-
miert, gesteuert iiber Parameter, die Daten fiir die Clusterberechnung oder fiir die
Trendprognose.

4.1.2.2 Clusterprogramm

Im Rahmen des CITRUS Projektes [Wirth u. a. 1997] wurde von Udo Grimmer und
Joachim Mucha [Grimmer und Mucha 1998] Clementine™ um eine umfangreiche
Clusteranalyse erweitert, mit der auch die speziellen Anforderungen und Methoden
aus dem Ansatz der Trendprognose umsetzbar sind.
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4.2 KDD als Analysehilfe — Anwendungsbeispiele

Die ersten beiden Analysen waren riickwirkende Bearbeitungen der Problemstellung,
um die Anwendbarkeit der Methoden nachzuweisen. Die weiteren Pilotanwendungen
sind jeweils aktuelle Fragestellungen aus der Praxis, die parallel zu den Analysen
der Produktbetreuer durchgefiihrt wurden. Abschliefend wird das Fazit aus der
Anwendung der Experten aus dem Produktbewadhrungsbereich dargestellt.

4.2.1 Ringfederbruch bei schweren Nutzfahrzeugen

Die erste Anwendung zur Evaluierung des Ansatzes war ein Ringfederbruch bei
schweren LKW’s. Da es sich um einen Fall handelte, mit dem die Anwendbarkeit
nachgewiesen werden sollte, war zum Zeitpunkt der Analyse mit INES die Losung

des Problems bekannt.
@lementine/
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Abbildung 4.1: Abhingigkeitsanalyse in Clementine™

Von den Experten im Nutzfahrzeugbereich wurde eine Menge von Bauzustinden®
definiert, die bei der Suche nach der Losung beriicksichtigt werden sollten. Die Kom-
bination der Merkmale definiert den méglichen Losungsraum. Weiterhin lag die In-
formation vor, dass nur Fahrzeuge mit MPS? betroffen waren.

! Beschreibungsmerkmale fiir die Fahrzeuge, Ausstattungsmerkmale und Bauvarianten
2Mechanisch Pneumatische Schaltung
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Die zu untersuchende Basis beinhaltete 6026 Fahrzeuge, die mit 25 Attribu-
ten/Bauzustinden beschrieben wurden.

Der Produktbetreuer kann in QUIS immer nur eine Hypothese verifizieren. Das heift,
der Erfolg seiner Arbeit hingt von seinem Fachwissen und einem Anteil Gliick ab.
Um nur alle Zweier—-Kombinationen zu iiberpriifen, miisste der Produktbetreuer 325
Auswertungen gegen die Datenbank laufen lassen. Bei einer Auswertezeit von einer
halben Stunde pro Anfrage kommt man schnell auf wirtschaftlich relevante Zeiten.
In dem im Projekt erarbeiteten Ansatz werden alle Fahrzeuge mit ihren ausgewahl-
ten Bauzustinden in einer Auswertung gegen das Informationssystem selektiert.
Dieser Auszug ist die Datenbasis fiir die Auswertungen in dem KDD-Tool. Fiir die-
se erste Anwendung wurde noch nicht die in Abschnitt 4.1.1 beschriebene Stream
Implementierung verwendet.

In der Abbildung 4.1 ist der dazu in Clementine™ aufgebaute Stream dargestellt,
wahrend Abbildung 4.4 eine graphische Ergebnisdarstellung zeigt. Die Stiarke der
Linien beschreibt die Stérke der Abhéngigkeit. Die textuelle Ausgabe mit den ent-
sprechenden quantitativen Ergebnissen ist fiir den Anwender wesentlich informativer
und ldsst auch eine Beurteilung durch den Produktbetreuer zu.

prob(Ringfederbruch|NEBA)
{vY: {Y:20.91/ 344, N: 79.09/ 1301 ( 1645) },
N: {Y: 9.35/ 49, N: 90.65/ 475 ( 524) } };

Abbildung 4.2: Ergebnis Ringfederbruch ohne MPS

Der Ringfederbruch tritt verstirkt bei Fahrzeugen mit einem Nebenantrieb (NE-
BA) auf. Das Ergebnis ist folgendermafen zu lesen. Fahrzeuge mit einem Neben-
antrieb werden zu 20.91% (absolut 344 Fahrzeuge) von 1645 Fahrzeugen, die diese
Eigenschaft haben, mit einem Ringfederbruch beanstandet. Wéhrend nur 9.35% (49)
Fahrzeuge beanstandet werden, die keinen Nebenantrieb haben. Hieraus folgt dass
ca. 86% der beanstandeten Fahrzeuge einen Nebenantrieb haben (vgl. Abbildung
4.2).

prob(Ringfederbruch|MPS,NEBA)
{Y: {Y:{Y: 20.91/ 344,
N: {Y: 9.35/ 49,

N: {Y: {Y: 0.30/ 6,

N: {Y 0.05/ 1,

79.09/ 1301 ( 1645) 1},
90.65/ 475 ( 524) } },
99.70/ 2009 ( 2015) %,
99.95/ 1841 ( 1842) } } };

=2 =22 = |

Abbildung 4.3: Ergebnis Ringfederbruch mit MPS

Auch wenn man die Analyse nicht nur auf der Menge der MPS Fahrzeuge durch-
fiihrt, findet das System den Zusammenhang von MPS und Nebenantrieb zu der
Beanstandung. Dieser Nachweis war in der Pilotanwendung sehr wichtig, da die-
ses Ergebnis den Produktbetreuern das Potential des Verfahrens verdeutlichte (vgl.
Abbildung 4.3).
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Ringfederbuch]

[MEBA]

Abbildung 4.4: Graphische Darstellung der Abhéngigkeiten zur Schadensursache

Ergebnisbewertung: Die gefundene Abhéngigkeit ist die, die als schadensverur-
sachender Zusammenhang von Seiten der Produktbetreuung ermittelt wurde. Mit-
tels der Abhingigkeitsanalyse kénnen Produktbetreuer unterstiitzt werden. Im Ge-
gensatz zu der bisherigen Vorgehensweise, bei der der Produktbetreuer jede Hy-
pothese iiber eine Abhingigkeit mittels einer Datenbankabfrage verifizieren muss,
ist mit INES eine zielgerichtete Suche innerhalb der festgelegten Merkmalsmenge
moglich. Der zeitliche Aufwand kann durch den Einsatz des Verfahrens erheblich
reduziert werden. Fiir den hier untersuchten Schadensschwerpunkt wurden ohne das
Verfahren mehrere Wochen benotigt, um auf die Losung zu kommen.

4.2.2 Niveauregulierung

Die zweite Pilotanwendung wurde ebenfalls im Nutzfahrzeugbereich durchgefiihrt.
Wie bei der ersten Anwendung sollte in dieser Pilotanwendung nochmals das Lo-
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sungspotential des Ansatzes unter Beweis gestellt werden.

4.2.2.1 Problemstellung

Zum Zeitpunkt der Analyse gab es vermehrt Beanstandungen der Scheinwerfer-
einstellungen bei einer LKW-Baureihe. Ziel war es herauszufinden, ob von dieser
Beanstandung eine bestimmte Gruppe von Fahrzeugen betroffen ist und wie sich
diese Gruppe von Fahrzeugen iiber die Bauzustinde beschreiben lisst. Fiir dieses
Problem wurde keine Einschrinkung der Bauzustinde gemacht, so dass der gesamte
Hypothesenraum (alle Kombinationen waren méoglich) zu untersuchen war.

Im Hinblick auf eine weitere Nutzung der Methode im Unternehmensbereich wurde
in Zusammenarbeit mit den Experten aus dem Nutzfahrzeugbereich eine Standard-
auswertung aufgebaut, wie in Abschnitt 4.1 beschrieben, die es den Anwendern aus
dem Unternehmensbereich ermoglicht, Analysen mit INES selbstindig durchzufiih-
ren.

4.2.2.2 Losungen

[SSL5_82104]

L

[BR]

Abbildung 4.5: Abhéngigkeitsanalyse in Clementine™

Das Ergebnis der Abhéngigkeitsanalyse zeigte eine eindeutige Abhéngigkeit zwischen
den Baureihenvarianten und den Radstdnden zum Schadensschwerpunkt (vgl. Ab-
bildung 4.6). Dieser Zusammenhang war der Gleiche, der von der Produktbetreuung
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gefunden worden war und auf die Ursache, dass die Kalibrierung der Niveauregu-
lierung bei Fahrzeugen mit bestimmten Radstinden nicht stimmte, hinwies. In Ab-
bildung 4.5 ist dieser Zusammenhang noch einmal graphisch dargestellt, hier wurde
zur besseren Darstellung die Abhéngigkeit zur Baureihe weggelassen.

prob(SSL5_82103|BR,RADST) =

{ BR1: { 3750: { F: 100.0/ 3 ( 3) 1,
4200: { F: 100.0/ 41 ( 41) },
4500: { T: 1.84/ 39, F: 98.16/ 2076 ( 2115) },
4800: { T: 1.90/ 27, F: 98.10/ 1396 ( 1423) 17,
5100: { T: 1.75/ 3, F: 98.25/ 168 ( 171) },
5400: { T: 1.15/ 10, F: 98.85/ 858 ( 868) 1},
5700: { T: 1.41/ 1, F: 98.59/ 70 ( 71) },
6000: { F: 100.0/ 12 ( 12) },
6300: { F: 100.0/ 1 ( 1)} 3,
BR2: { 3300: { F: 100.0/ 271 ( 271) I,
3600: { T: 2.33/ 2, F: 97.67/ 84 ( 86) },
3900: { T: 0.34/ 1, F: 99.66/ 294 ( 295) 1},
4200: { F: 100.0/ 7 ( 7) 1,
4500: { F: 100.0/ 18 ( 18) 1},
4800: { F: 100.0/ 13 ( 13) 1},
5100: { F: 100.0/ 2 ( 2) } 1},
BR3: { 3300: { F: 100.0/ 12 ( 12) I,
3600: { F: 100.0/ 1 ( 1) 3},
4200: { F: 100.0/ 17 ( 17) },
5100: { F: 100.0/ 2 ( 2) } 1,
BR4: { 2550: { F: 100.0/ 3 ( 3) 1,
3300: { F: 100.0/ 54 ( 54) },
3600: { T: 3.60/ 152, F: 96.40/ 4075 ( 4227) },
3900: { T: 3.13/ 37, F: 96.87/ 1146 ( 1183) } } };

Abbildung 4.6: Abhéngigkeit Radstand zur Niveauregelierung

Ergebnisbewertung: Der ermittelte Zusammenhang war nicht das verursachen-
de Schadensteil wie in der ersten Analyse der Nebenantrieb. Durch die erkannte
Abhéngigkeit zwischen den Radstinden und dem Schaden, den die Experten in ih-
ren Analysen auch entdeckt hatten, haben die Experten auf einen Fehler in der
Kalibrierung der Niveauregulierung der Hinterachse geschlossen. Auch mit dieser
zweiten Pilotanwendung konnte gezeigt werden, dass mittels der Abhéngigkeitsana-
lyse die Produktbetreuer unterstiitzt werden kénnen. Dariiber hinaus stand nach
dieser Anwendung der Abteilung eine Standardauswertung zur Verfiigung, die die
Produktbetreuer selbstindig durchfithren kénnen.

Die in den folgenden Abschnitten beschriebenen Anwendungen wurden parallel zu
den Aktivitdten der Produktbetreuer durchgefiihrt.
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Bei diesen Anwendungen war nicht sichergestellt, dass die Ursachen oder der Hinweis
auf die Ursache auch in den Daten enthalten ist. Hier gilt der Grundsatz ,,wo nichts
ist, kann man auch nichts finden“. Die Information muss in den Daten stecken, wie
in den ersten beiden Anwendungen.

4.2.2.3 Olverbrauch Kleinbus/Transporter

Dieser Pilotanwendungsfall wurde parallel zu den Analysen der Produktbetreuer
und der Konstruktion durchgefiihrt. Bei einem Kleinbus/Transporter trat bei einer
Motorbaureihe ein nicht erklirbarer Olverbrauch auf. Ein solcher Olverbrauch ist
kritisch, da ein Motorschaden die direkte Folge eines solchen Schadens sein kann.

In einer ersten Aufgabenstellung wurden von den Produktbetreuern aus dem Bereich
Nutzfahrzeuge eine Menge von Ausstattungsmerkmalen benannt, die nach Abhén-
gigkeiten zum Schaden untersucht werden sollten. Hier wurden keine Abhéngigkeiten
mit INES gefunden. Auch von den Produktbetreuern konnte kein Zusammenhang
zwischen den Ausstattungsmerkmalen und dem Schadensbild bestimmt werden.

Als Schadensursache wurde die Qualitdt des Motorendls von Seiten der Konstruk-
tion und Produktbetreuung bestimmt. Ein solcher Zusammenhang ist nicht in den
QUIS-Daten représentiert und kann folglich nicht gefunden werden.

Ein paar Monate spiter wurde das Thema ein zweites Mal als Pilotanwendung in
das Projekt aufgenommen, da die Mafnahme nicht den gewiinschten Erfolg hat-
te. Diesmal sollte die Analyse ohne Einschrinkung auf die Ausstattungsmerkmale
durchgefiihrt werden.

Von dem System wurde ein Zusammenhang zwischen der Abgasriickfithrung und
dem Schaden gefunden. Die gefundene Abhéngigkeit war mit einer der von den
Experten untersuchten identisch.

Auch in dieser Anwendung konnten mit INES von den Experten nachvollziehbare
Ergebnisse erzielt werden. Die eigentliche Ursache stand nach Ansicht der Exper-
ten, wie sich spéter herausstellte, nicht in Zusammenhang zu einer Kombination von
Ausstattungsmerkmalen. Die Schadensursache wurde durch konstruktive Mafnah-
men behoben.

4.2.3 Bremsenrubbeln Vorderachse

Dieser Fall war die erste Anwendung fiir den Bereich PKW. Bei einer PKW Baureihe
traten vermehrt Beanstandungen iiber Rubbeln an der Vorderachse auf. Von Seiten
der Produktbetreuer wurde eine Analyse in zwei Schritten gefordert.

Die erste Analyse wurde iiber die Fahrzeugmerkmale und eine zweite iiber die Aus-
stattungsmerkmale durchgefiihrt.

In der ersten Untersuchung wurde folgender Zusammenhang gefunden:
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prob(Schadensfall_VA|Baumuster) =

{ PKW024: { T: 1.66/ 102, F: 98.34/ 6041 ( 6143) 1},
PKW025: { F: 100.0/ 11 ( 11) 3,
PKWO26: { T: 0.23/ 12, F: 99.77/ 5127 ( 5139) 1},
PKW028: { T: 2.75/ 459, F: 97.25/16233 (16692) },
PKW029: { T: 0.45/ 7, F: 99.55/ 1548 ( 1555) I},
PKWO78: { T: 0.51/ 151, F: 99.49/29545 (29696) 1},
PKW080: { T: 0.33/ 28, F: 99.67/ 8358 ( 8386) 1},
PKW082: { F: 100.0/ 6 ( 6) 1},
PKW083: { T: 0.77/ 24, F: 99.23/ 3101 ( 3125) },
PKW0O85: { T: 0.15/ 1, F: 99.85/ 676 ( 677) },
PKW086: { T: 0.23/ 6, F: 99.77/ 2563 ( 2569) 1,
PKW0O89: { T: 0.54/ 4, F: 99.46/ 735 ( 739) },
PKW128: { T: 1.46/ 215, F: 98.54/14482 (14697) },
PKW188: { T: 0.95/ 68, F: 99.05/ 7056 ( 7124) } };

/* log2(g)/N: -0.0849023 */

Abbildung 4.7: Ergebnis Vorderachse

Aus der gefundenen Abhingigkeit geht fiir den Experten hervor, dass die Schadens-
héufigkeit bei Fahrzeugen mit groferen (betroffene Baumuster) Motoren hoher ist,
da das Baumuster im wesentlichen iiber die Motorvariante definiert ist. Dieser Zu-
sammenhang bestéirkte die Produktbetreuer in ihrer Vermutung, dass die Fahrweise
einer bestimmten Kundengruppe die Ursache fiir die Hohe der Schadensquote sein
konnte (siche Abbildung 4.7).

In einem zweiten Schritt haben wir nach Zusammenhéngen zwischen den Ausstat-
tungsmerkmalen und den Beanstandungen gesucht. Insgesamt werden iiber 300 Son-
derausstattungen verbaut. Ausstattungen, die weniger als 0,01% verbaut wurden,
wurden nicht beriicksichtigt.

prob(Schadensfall_VA|CODE_ID_957,CODE_ID_772) =
{T: {T: {T: 9.40/ 127, F: 90.60/ 1224 ( 1351) 1},
F: { F: 100.0/ 1 ( 1) 1},
F: {T: {T: 2.10/ 16, F: 97.90/ 747 ( 763) 1},
F: { T: 0.99/ 930, F: 99.01/93456 (94386) } } I};
/* weighted information gain ratio: 0.340933 */

957 = AMG Technik Paket 772 = AMG Optik Paket

Abbildung 4.8: Abhéngigkeit Beanstandung Vorderachse

Ergebnis der Analyse ist, dass AMG-Fahrzeuge wesentlich 6fter beanstandet
werden als Fahrzeuge ohne diese Ausstattung (vgl. Abbildung 4.8). Die Wahr-
scheinlichkeit ist zehnmal so hoch, dass ein solches Fahrzeug mit der Beanstandung
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in die Werkstatt kommt. Dieser Zusammenhang bestétigte das Ergebnis und die
Vermutung der Experten aus der ersten Analyse. Nimmt man die oben genannten
Ausstattungsmerkmale aus der Betrachtung raus, so werden auch keine weiteren
Abhéangigkeiten gefunden. Das Ergebnis bestétigt die Vermutungen der Experten
und schliefft andere Zusammenhinge aus.

Ergebnisbewertung: Von den Experten war diese Aussage nachvollziehbar, da
der Schaden auch durch ein Fahrverhalten dieser Kunden erklért werden kann. Auch
konnte von den Experten keine andere Ursache festgestellt werden. Die erkannten
Abhéngigkeiten waren somit eine der vermuteten Hypothesen und wiren von den
Experten ebenfalls untersucht worden. Mittels unserer Methode kénnen wir den
Produktbetreuer durch eine zielgerichtete Suche unterstiitzen, und auch nicht offen-
sichtliche Zusammenhénge werden mit unserer Methode untersucht, da ein wesent-
lich grofserer Hypothesenraum untersucht wird.

4.2.4 Hartes Bremspedal

Baureihen iibergreifend gab es Beanstandungen der Bremsfunktion bei Diesel Fahr-
zeugen in ca. 30 Féllen. Da dieses Thema sicherheitsrelevant ist, wurde hierzu eine
Task-Force eingesetzt, die nach einer Schadensursache sucht. Die beanstandeten
Fahrzeuge stammen aus zwei Jahresproduktionen. Da die Grundgesamtmenge somit
iiber zwei Jahresproduktionen geht und nur 30 Fahrzeuge beanstandet wurden, war
es nicht ratsam das Verfahren iiber die Gesamtmenge der Fahrzeuge anzuwenden,
da die Schadensquote einfach zu klein ist. Aus diesem Grund wurde eine Stichprobe
zu den beanstandeten Fahrzeugen gezogen.

Die Stichprobe wurde ausgehend von den 30 bekannten Fahrzeugen gebildet. Zu
diesen Fahrzeugen wurden alle weiteren Fahrzeuge selektiert, deren Fahrzeugidenti-
fizierungsnummer (FIN) jeweils in dem Intervall [bek. FIN WAAAAA12345678900
- WAAAAA12345679999| lag.

prob(Schadensfall_T|CODE_ID_472,CODE_ID_581) =
{T: {T: { F: 100.0/ 20 ( 20) },
F: { T: 28.57/ 2, F: 71.43/ 5 ( 7} 3,
F: {T: {T: 1.31/ 15, F: 98.69/ 1128 ( 1143) 1},
F: {T: 0.29/ 12, F: 99.71/ 4117 ( 4129) } } };

CODE_ID_472 = ESP CODE_ID_581

Klimatisierungsautomatik

Abbildung 4.9: Ergebnis hartes Bremspedal

Auf der Stichprobe konnte festgestellt werden, dass Fahrzeuge mit einer Klimati-
sierungssteuerung und ohne ESP eine wesentlich héhere Ausfallwahrscheinlichkeit
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haben (vgl. Abbildung 4.9).

Ergebnisbewertung: Das Ergebnis wurde von den Experten und Auftraggebern
der Pilotanwendung als Zufall interpretiert, da zwar die prozentualen Differenzen
grofs sind aber die absoluten Zahlen dhnlich grof sind. Leider konnte der Experte
nicht iiberzeugt werden, den gefundenen Zusammenhang genauer zu untersuchen.
Die oben beschriebene Anwendung ist kein typisches Problem aus der Produktbe-
treuung. Diese Anwendung stellt ein Extremproblem dar, fiir das in der Produktbe-
treuung auch keine Losungsmoglichkeit gefunden wurde.

4.2.5 Fazit aus den Anwendungen

Der Nutzfahrzeugbereich beurteilte in einer Stellungnahme die Data Mining Akti-
vitdten zu den Pilotanwendungen mit folgenden Aussagen.

Zielsetzung der Pilotanwendungen war die Klirung der folgenden Fragen:

e Werden bekannte Zusammenhinge bzw. Einfliisse erkannt?
e Gibt es weitere, noch unbekannte Zusammenhénge?

e Wie hoch ist der zeitliche Aufwand fiir die Datenaufbereitung und die Daten-
analyse?

Nach den bisherigen Beurteilungen aller Beteiligten wurden die bekannten Zusam-
menhénge auch von INES klar erkannt. Neue und unbekannte Zusammenhinge zu
erkennen, ist sehr schwierig. Hierzu muss man beriicksichtigen, dass die Experten
natiirlich iiber ein betréchtliches Wissen iiber ihren Aufgabenbereich besitzen. Die
Frage, die sich eigentlich hier stellt, ist die Frage nach dem Potential fiir neue un-
bekannte Abhéngigkeiten. Die erkannten Abhingigkeiten waren im allgemeinen von
den Experten nachvollziehbar und erkldrbar, aber sicherlich nicht immer in ihrer
Auspriagung bekannt.

Neben dieser methodischen Unterstiitzung ergibt sich ein weiterer wirtschaftlicher
Nutzen durch den Einsatz dieser Analysemethode. Ein breiterer Einsatz von INES
konnte auch die Zahl der QUIS-Auswertungen reduzieren und zwar in zweifacher
Weise.

1. Um Hypothesen beziiglich Abhéngigkeiten zwischen Bauzustand und Scha-
den zu verifizieren, miissen immer neue Auswertungen angestartet werden.
Mit unserem Ansatz selektiert man einmal die Daten und analysiert lokal das
Problem.

2. Wenn man die Fahrzeugdaten und Ausstattungsmerkmale zentral aus QUIS
selektiert, kann man weitere Auswertungen sparen.
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Ein weiterer Vorteil der entwickelten Methode ist die Zeitersparnis innerhalb des
Analyseprozesses. Bei einer konventionellen Analyse miissen die von den Produkt-
betreuern aufgestellten Hypothesen einzeln durch Datenbankabfragen verifiziert wer-
den. Im Gegensatz dazu kann man mit dem hier vorgestellten Ansatz innerhalb des
Systems bei der Suche nach Abhéngigkeiten unterstiitzt werden und erh&lt Abhén-
gigkeiten je nach Komplexitdt in 1 bis 30 Minuten.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass mit der entwickelten Methode fiir den
Unternehmensbereich eine neue Analysetechnik zur Verfiigung gestellt wird, die man
im Nutzfahrzeugbereich als kurzfristig einsetzbar einstuft. Der Prototyp steht den
Bereichen zur Verfiigung.

4.3 Anwendungsfall: Elektrikschaden

Neben den zuvor beschriebenen Analysen wurden die Experten an weiteren Proble-
men aktiv unterstiitzt. Das folgende Problem gehort nicht zu den in den vorheri-
gen Abschnitten beschriebenen Problemtypen. Das zu untersuchende Problem war
wesentlich schwieriger zu untersuchen, da es sich nicht um eine einzelne Ursache,
sondern eine Kombination von Einfliissen fiir eine Gruppe von Schiden handelt.

In einer LKW Baureihe traten {iberproportional viele Beanstandungen an den elek-
trischen Leitungen auf. Die Ursache fiir die Beanstandungen war nicht bekannt. Mit
Hilfe der bisher eingesetzten Verfahren und anderen, sollte die Analyse der Experten
unterstiitzt werden, nachdem diese das Problem schon mehrere Monate untersucht
hatten. Nicht alle elektrischen Leitungen konnen einem elektrischen System zu ge-
ordnet werden, so dass sich die gemeine elektrische Kabelbeanstandung aus einer
Vielzahl von Ursachen zusammensetzen kann.

Prinzipiell kann sich eine Schadensquote aus drei Komponenten zusammensetzen:
1. dem Fehler selbst,
2. Falschverschliisselungen,

3. Kundenwunsch, Arbeitswerte-Beschaffung.

Die ersten beiden Punkte wurden schon in den vorherigen Abschnitten behandelt
und erklart. Der dritte Punkt beinhaltet das Controlling der Werkstétten.

Von Seiten der Produktbetreuer waren folgende Fragestellungen von besonderem
Interesse:

e Gibt es Abhéngigkeiten von Leitungsbeanstandungen zu anderen elektrischen
Systemen?

e Gibt es eine Abhéngigkeit vom Schaden zu einem Baumuster?

e Tritt der Schaden in einzelnen Werkstétten iiberproportional haufig auf?
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e Welche Beanstandungen treten in Kombination mit anderen auf?

Ein Verfahren, das solche Zusammenhénge der letzten Frage finden kann, auch As-
soziationsregeln genannt, ist apriori [Agrawal und Srikant 1994|, das ebenfalls in
dem von uns verwendeten KDD-Tool zur Verfiigung steht.

Assoziationsregeln: X = Y
Aus X folgt Y mit einer Sicherheit Z. Ein Beispiel

Temperaturgeber = Leitungssatz Retarder (1233:5.9%,0.143)

Die Grundgesamtheit bei dieser Untersuchung besteht aus ca. 20800 Fahrzeugen. Der
Temperaturgeber wurde 438 mal beanstandet, wihrend die Regel fiir 176 Fahrzeuge
(12330, 143) gilt. Aus diesem Zusammenhang ergibt sich, dass ca. 40% aller Fahr-
zeuge, bei denen der Temperaturgeber beanstandet wurde, auch der Leitungssatz
des Retarder, beanstandet wurden.

Motiviert durch diese Ergebnisse wurden weiterfithrende Untersuchungen zu allen
oben aufgefiihrten Fragestellungen durchgefiihrt. Abweichend von den in Kapitel 3.8
ausgewdhlten Verfahren wurden fiir einzelne Fragestellungen andere Varianten der
Verfahren eingesetzt. An den entsprechenden Stellen wird darauf noch im Detail
eingegangen.

Die Ergebnisse der Untersuchung wurden auch dem Lenkungsausschuss der zustin-
digen Task Force, dem fachlichen Kontrollgremium, vorgestellt, sowie auf der ICSC
1999 veréffentlicht [Lindner und Hipp 1999|.

4.3.1 Datenverstandnis und Transformation

Mit den verantwortlichen Produktbetreuern wurde eine geeignete Datenbasis der zu
untersuchenden Fahrzeuge bestimmt. Ausgewidhlt wurden die Stiickzahltrager der
Baureihen die ca. 80% (14864 Fahrzeuge) der Jahresproduktion (18580 Fahrzeuge)
ausmachen und somit von Exoten und Spezialfahrzeugen bereinigt ist. Von diesen
Fahrzeugen wurden 11007 Fahrzeuge innerhalb des ersten Jahres beanstandet. Von
diesen Fahrzeugen hatten 7945 Fahrzeuge mindestens eine Beanstandung an einem
elektrischen System oder einem Leitungssatz, der keinem der Systeme zugeordnet
werden kann. Mit der Einfiihrung des Modells hatte man eigentlich eine Reduzierung
der Schadensquoten erwartet.

Zum Verstédndnis der Daten ist in Abbildung 4.11 die Verteilung der Schiden darge-
stellt. Leitungssatzsysteme sind Beanstandungen an elektrischen Systemen die nicht
im Detail untersucht wurden, wihrend elektrische Leitungen allgemein Beanstan-
dungen an Leitungssitzen sind, die keinem elektrischen System zugeordnet werden
konnten. Explizit sollten in der Untersuchung die in Abbildung 4.11 aufgefiihrten
Systeme betrachtet werden. Die Auswahl dieser Systeme wurde von den Produkt-
betreuern und Experten vorgenommen.
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Produktion Inland gesamt 18580

Produktion Inland

Stiickzahltrager ca. 80% 14864
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Abbildung 4.10: Datenbasis Kabelschiden

Y

Auch hier, wie in allen anderen Anwendungen zum PBP, ist QUIS die Datenbasis.
Im ersten Schritt wurden die Daten aus verschiedenen Datensichten selektiert. Aber
nicht alle gewiinschten Informationen waren fiir die gestellte Aufgabe explizit verfiig-
bar. Weitere Attribute wurden aus den selektierten Daten abgeleitet, z. B. ,Anzahl
der Tage vom Tag der ersten Beanstandung bis zum zweiten Werkstattaufenthalt®.
Die selektierten und abgeleiteten Attribute wurden in einer Tabelle zusammenge-
fasst.

Die Aufgabenstellung lasst sich unter der generellen Data Mining—Aufgabe, der Ab-
hiangigkeitsanalyse, zusammenfassen. Aus der Vielzahl der verfiigharen Verfahren
wihlten wir INES, apriori [Agrawal und Srikant 1994] und ein Verfahren, das se-
quentielle Muster (sequential patterns) nach [Srikant und Agrawal 1995] in einer
Implementierung von |Klenk 1997] erkennt, aus. Das Problem bei diesen Verfahren
ist, dass jedes der Verfahren ein eigenes Eingabeformat fiir die Daten braucht, so
dass viel Aufwand in die Datenvorverarbeitung investiert werden musste.

4.3.2 Wissensentdeckung

Probabilistische Netze (INES) (sieche Abschnitt 3.7.1) wurden fiir die Frage nach
Abhéangigkeiten zwischen Beanstandungen und Werkstétten eingesetzt. Hier ist der
zeitliche Aspekt nicht relevant.

Das Auffillige an den gefundenen Zusammenhéngen ist, dass es Werkstétten gibt, bei
bei denen bis zu drei von vier Fahrzeugen an Elektrikschaden repariert worden. Die
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[
Leitungssatz Systeme 1324

Elektr. Leitungen allgemein ]26,9

Leitungssatz Leuchten ]9.8
Leitungssatz BS 75

Leitungssatz Sitz 28

Leitungssatz MR 7:| 27
Leitungssatz EPS 7:| 22
Leitungssatz Aussenspiegel 7:| 22
Leitungssatz Radio 7[:| 20

Leitungssatz NR 7[:| 17
Leitungssatz Heizung 7[:| 13
Leitungssatz KSA | 0,1
Leitungssatz FSS | 0.1

Leitungssatz Batterie |01

Leitungssatz Tacho |0.1

0 5 10 15 20 25 30 35

Abbildung 4.11: Schadensverteilung Elektrik

prob(LS|Reparaturbetrieb_23400,Reparaturbetrieb_24110)= T: F: Y:
69.33/ 52, F: 30.67/ 23 ( 75) , F: T: Y: 75.00/ 33, F: 25.00/ 11 ( 44) , F
Y: 35.52/ 3792, F: 64.48/ 6884 (10676) ;

Abbildung 4.12: Werkstattabhéngigkeiten

durchschnittliche Beanstandung diirfte aber nur bei 35, 52% liegen (vgl. Abbildung
4.12).

Eine Schwiche von booleschen Assoziationsregeln ist, dass sie beschriankt sind auf die
Entdeckung von Abhéngigkeiten zwischen Elementen einer Generalisierungsebene
[Srikant und Agrawal 1995|. Speziell in der PBP—Anwendung sind Zusammenhénge
auf einer hoheren Generalisierungsebene interessant. So kénnen im PBP nicht nur
Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Teilen, sondern auch zu Funktionsgruppen rele-
vant sein oder gar der gesuchte Hinweis zur Schadensursache sein. Zusétzlich ist im
PBP der zeitliche Aspekt relevant, impliziert eine Beanstandung einen Folgefehler?
Dieser zeitliche Zusammenhang ist in vielen Anwendungsfragen relevant. Solche se-
quentiellen Muster (segential pattern) sind eine Erweiterung der Assoziationsregeln.
Die Implementierung eGSP (extended generalised sequential patterns) |Klenk 1997
unterstiitzt beide Eigenschaften, die Generalisierung durch Taxonomien und die Er-
kennung von sequentiellen Mustern. Dieses Verfahren wurde fiir die Fragen nach
Abhéngigkeiten zu anderen Systemen oder den dazugehérigen Systemen eingesetzt.
Von besonderem Interesse waren hierbei folgende Fragen :

e Um wieviel Prozent reduziert sich die Beanstandung an den Leitungssitzen,
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wenn der Fehler an einem System gegen 0 reduziert werden kann?

e Welche Systeme und Leitungssidtze werden bei einem Werkstattaufenthalt be-
anstandet?

AP-Systeme + Elektr. Leitungen allgemein

LS-Systeme + Elektr. Leitungen allgemein

Elektr. Leitungen allgemein

Leitungssatz allgemein i.V.m. Systemen AP am selben Tag
Leitungssatz allgemein i.V.m. LS Systemen AP am selben Tag
Beanst.Quote AuBenspiegel

Beanst.Quote AuBenspiegel i.V.m. LS AuBenspiegel am selben Tag
Beanst.Quote AuBenspiegel i.V.m. LS Allgemein am selben Tag
Beanst.Quote EPB

Beanst.Quote EPB i.V.m. LS EPB am selben Tag
Beanst.Quote EPB i.V.m. LS Allgemein am selben Tag
Beanst.Quote Leuchten

Beanst.Quote Leuchten i.V.m. LS Leuchten am selben Tag

Beanst.Quote Leuchten i.V.m. LS Allgemein am selben Tag

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Abbildung 4.13: Abhéngigkeiten Leitungssidtze und Systeme

59, 3% aller Fahrzeuge, bei denen elektrische Systeme oder Leitungssitze beanstan-
det wurden, wurden an den Leitungssidtzen der Systeme (LS-Systeme) oder an den
allgemeinen Leitungssitzen beanstandet. Bei nur 4,3% wurden der allgemeine Lei-
tungssatz und die ausgewiihlten elektrischen Systeme (AP-Systeme?®) am selben Tag
beanstandet.

Aus diesem Grunde wurden Beanstandungen, die innerhalb von zwei Wochen an
einem Fahrzeug auftraten, als ein Werkstattaufenthalt bewertet. Hintergrund ist die
Annahme, dass wenn ein Fahrzeug nach so kurzer Zeit wieder in der Werkstatt steht,
der urspriingliche Schaden nicht behoben wurde.

In den Abbildungen 4.14 und 4.15 sind zwei Ergebnisse exemplarisch dargestellt.
Abbildung 4.14 zeigt, welche Leitungssitze zusammen mit dem Aussenspiegel be-
anstandet wurden. Bemerkenswert war das Ergebnis, dass der Leitungssatz fiir die
Spiegel ohne die neu getroffene Annahme gar nicht beanstandet bzw. ausgewechselt
wurde. Erst bei einem weiteren Werkstattaufenthalt wurde der Leitungssatz fiir den

3AP = Arbeitspakete (elektrische Systeme) die von der Task Force untersucht werden. LS =
Leitungssatz, EPB = elektrische pneumatische Bremse
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Abbildung 4.14: Abhéngigkeiten Aussenspiegel zu Leitungssitzen

Spiegel beanstandet. Kénnte man die Schadensquote fiir den Aussenspiegel auf 0 re-
duzieren, so wiirde man alleine bei den allgemeinen Leitungssétzen eine Reduzierung
um 5, 4% erreichen.

Ein &hnliches Bild zeigte sich bei den Bremssystemen. Auch hier wird von den
Werkstétten erst ein allgemeiner Leitungsschaden vercodet. Erst wenn das Fahr-
zeug wiederholt in die Werkstatt kommt, wird auch der zum beanstandeten System
gehorende Leitungssatz beanstandet.

M innerhalb von 14
Tagen

LSBS
E am selben Tag

LS

0 0,5 1

Abbildung 4.15: Abhéingigkeiten vom Bremssystem zu Leitungssitzen

Diese Ergebnisse machten deutlich, dass das Problem sehr vielschichtig ist. Eine
klare Ursache konnte nicht festgestellt werden, das war aber auch nicht Ziel dieser
Untersuchungen. Die gefundenen Ergebnisse gaben klare Antworten auf die gestell-
ten Fragen und bestétigten, dass es fiir die Beanstandungen an den Leitungsséitzen
viele Ursachen gibt.
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4.4 Ergebnisse zur Trendprognose

In den folgenden Abschnitten werden einzelne Prognosen zu speziellen Themen, die

fiir die Experten aus gegebenen Anlidssen von besonderem Interesse waren, vorge-
stellt. Die (Gecamtoiite der Mandelle wnirde achan im Ahachnitt 2 O heachriehen,

=l Clementine Data Mining System Yersion 4.0 — (c) ISL 1994-1997 — (None)* B
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Abbildung 4.16: Implementierung in Clementine™

4.4.1 Fensterheber PKW

Der Fensterheberknopf bei einer PKW—-Baureihe bricht. Im Mérz wurde hierzu eine
Mafsnahme durchgefiihrt. Der zustdndige Produktbetreuer ist nun natiirlich daran
interessiert, so friih wie mdoglich eine Aussage iiber die Wirkung der Mafnahme
zu bekommen. Anfang Juli wurde hierzu eine erste Trendprognose fiir die Drei—
und Sechs—Monatskurve der Mai bzw. der Februar Produktion gegeben. Die Sechs—
Monatsprognose fiir Februar ist in dieser Anwendung sicher nicht so interessant, da
die Maftnahme erst im Mérz eingefiihrt wurde. Fiir die Drei-Monatskurve haben wir
einen gleichbleibenden Trend prognostiziert. Im darauf folgenden Monat haben wir
noch einmal eine Prognose der Sechs-Monatskurve fiir den Produktionsmonat Mérz
durchgefiihrt. Der prognostizierte Trend fiir den Schaden ist gleichbleibend mit einer
Sicherheit von 86%. Das heifst, die rel. Beanstandungsquote fiir Mérz wird sich auf
einem dhnlichen Niveau bewegen, wie die Quote von Januar. Der von uns berechnete
Trend bezieht sich auf die Steigung zwischen dem zuletzt bekannten Wert und dem
zu prognostizierenden Monat. Bezogen auf die Quote der beanstandeten Fahrzeuge
pro Produktionsmonat ist die oben gemachte Aussage iibertragbhar. Abbildung 4.17
zeigt den Verlauf der Beanstandungen.
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Abbildung 4.17: Beanstandungen Fensterheber

In Abbildung 4.18 sind die tatsédchlichen und prognostizierten Monatskurven gegen-
iibergestellt. Fiir den Fensterheber lassen sich sehr gut Quoten vorhersagen. Wie
im Abschnitt 3.9 ausgefiihrt, geben wir in der Implementierung die Quote und eine
Trendklassifikation als Ergebnis aus. Bei solch friihzeitigen Prognosen mit Bean-
standungen von real unter 10 Fahrzeugen/Teilen, wie sie in dieser Problemstellung
gefordert ist, kann es schnell zu grofen Abweichungen kommen. Aus diesem Grund
hatte man sich fiir die Vorhersage von Trends entschlossen. In Abbildung 4.16 ist
der implementierte Stream (Programm) mit einer Ausgabe der Prognose dargestellt.
Auffillige Trends werden rot dargestellt.

4.4.2 Undichtes Hinterachsenmittelstiick

Eine dhnliche Aufgabe wurde fiir die Undichtheit des Hinterachsenmittelstiicks einer
PKW-Baureihe gestellt. Das Schadensverhalten bei dieser Beanstandung wird von
den Experten wie folgt unterschieden:

1. Friihausfille, die durch Montagefehler entstehen.

2. Spétausfille, die aufgrund von Materialfehlern auftreten.

Die zu beobachtende Mafnahme wurde Ende Mirz eingefithrt und zielte auf die
Friihausfélle. Es sollte nun mit der Trendprognose beobachtet werden, ob die Mafs-
nahme greift. Aus dieser Anforderung heraus wurde der Ansatz der Trendprognose
auf eine Prognose der Sechs—Monatskurve auf Basis der Drei-Monatswerte transfe-
riert. Die Prognosen zur Drei-Monatskurve tendieren gegen Null.

Die Trendprognose fiir Schadensschwerpunkte, einzelne Teile (5-stelliger Schadens-
schliissel) oder Gruppen von Teilen, basiert auf den relativen Beanstandungsquoten
in dem Betrachtungszeitraum. In der Abbildung 4.20 sind die bisher bekannten rel.
Beanstandungsquoten fiir das Schadensteil und Trendprognosen fiir die Sechs— und
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Abbildung 4.18: Prognose Fensterheber

Neun-Monatskurven dargestellt. Da der Trend nicht im Kurvenverlauf darstellbar
ist, ist dieser durch Pfeile kenntlich gemacht. Der prognostizierte Trend fiir die Marz—
Produktion sagt fiir die Beanstandungsquoten nach 6 und 9 Monaten einen fallenden
Trend vorher. Die Beanstandungsquoten bleiben danach auf dem Niveau. Mit dieser
Aussage konnten die Experten drei Monate friither die Wirkung der Mafnahme be-
urteilen. Dieses bedeutet einen hohen wirtschaftlichen Vorteil. Hitte die Mafnahme
nicht gewirkt oder gar das Gegenteil bewirkt, so wiirden bis zu 3 Monate langer
nach den Vorgaben die Fahrzeuge produziert.

4.4.3 Bruch der Riemenscheibe bei AMG Fahrzeugen

Eine weitere Anfrage zur Bestimmung einer Trendaussage kam von den Experten
aus dem Bereich Produktbetreuung Motoren. Bei Fahrzeugen zweier Baumuster
kommt es zu einem Speichenbruch in der Riemenscheibe. Die Experten wiinschten
eine Trendprognose fiir die Sechs-Monatskurve zu bekommen.

Der prognostizierte Trend fiir den Schaden ist gleichbleibend mit einer Sicherheit
von 86%. Das heift, die relative Beanstandungsquote fiir den Produktionsmonat
Marz wird sich auf einem #hnlichen Niveau bewegen, wie die Quote von Januar.
Der von uns berechnete Trend bezieht sich auf die Steigung zwischen den zuletzt
bekannten Werten und dem zu prognostizierenden Monat. Bezogen auf die Quote
der beanstandeten Fahrzeuge pro Produktionsmonat ist die oben gemachte Aussage
iibertragbar.
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Abbildung 4.19: Schadensverlauf Hinterachsenmittelstiick

Die oben getroffene Aussage ist mit Vorsicht zu behandeln, da die Datengrund-
lage fiir den Schaden sehr gering ist. Im Schnitt traten ein bis zwei Schiden pro
Produktionsmonat auf. Aufgrund des bisherigen Schadensverlaufs ist die obige Aus-
sage gemacht worden. Weiterhin ist durch die Reduzierung der Grundgesamtheit auf
Fahrzeuge mit diesen zwei Baumustern (ca. 4000 Fahrzeuge?!) der relative Anteil am
Schadensaufkommen hdher, was auch eine leichte Verzerrung zur Folge haben kann.

4.4.4 Fazit aus den Anwendungen

Die Experimente, die ja iiber reale Daten durchgefiihrt wurden, zeigen gute Erken-
nungsleistungen der Trends bis hin zu den Beanstandungsquoten. Die Leistungs-
merkmale aus den Untersuchungen bei der Methodenauswahl konnten in den weite-
ren Untersuchungen bestitigt werden. Aber auch die neuen Analysemethoden sind
auf positive Resonanz besonders im Nutzfahrzeugbereich gestofen.

4.5 TUbergabe in die Linie

Die in den vorherigen Abschnitten gezeigten Ergebnisse konnten bis zu einem gewis-
sen Grad in den Analyseprozess des PBP integriert werden. Andere Verfahren wur-
den prototypisch eingesetzt um das Potential dieser Verfahren fiir den Geschéftspro-
zess aufzuzeigen. Die Trendprognose wurde ebenso in einem Prototyp realisiert. Der
Projektauftrag beinhaltete keine Uberfithrung in einen Produktionsbetrieb, d.h. kei-
ne Integration in die Rechenzentren oder genutzte Software. Trotzdem und vor allem
auf Grund der positiven Ergebnisse haben einzelne Gruppen in der Linie die Proto-
typen iibernommen.

4Gesamte Jahresproduktion
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Abbildung 4.20: Trendprognose Hinterachsenmittelstiick

4.5.1 Analysemethoden

Der Prototyp mit den Standardauswertungen aus QUIS wurde dem Nutzfahrzeug-
bereich iibergeben. Hierzu wurden an einem Arbeitsplatz Clementine™ und alle
entwickelten Knoten und Programme installiert. Dariiber hinaus nahm fiirs erste
ein Mitarbeiter an einer Schulung teil und wurde anschliefsend noch in der Handha-
bung des Prototypen geschult.

4.5.2 Trendprognose

Die Trendprognose wurde vom PKW Bereich {ibernommen. Auch hier wurde ein
Arbeitsplatz komplett ausgestattet und ein Mitarbeiter iiber mehrere Wochen in
der Handhabung unterstiitzend betreut. Dariiber hinaus sollten die Trendprognosen
in den vierteljahrlich erstellten Quartalsberichten beriicksichtigt werden.

Innerhalb des Quartalsberichtes werden fiir die einzelnen Themenschwerpunkte
Trendaussagen gemacht, die von allen beteiligten Experten an einem runden Tisch
getroffen werden. Ziel ist es, mit Hilfe der Trendprognose die Trendaussagen der
Experten zu stiitzen oder die Trendaussage als Entscheidungshilfe anzubieten.
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Kapitel 5

Benutzerunterstiutzung im
KDD—-Prozess

5.1 Konzept der Benutzerunterstiitzung im KDD

Aus den in den Kapiteln 3 und 4 beschriebenen Anwendungen wurde deutlich, dass
KDD kein trivialer Prozess ist. Der Erfolg des Projektes oder der Analyse hingt
von den Fahigkeiten und den Erfahrungen des Miner’s (Anwenders) ab. Aus diesem
Grund besteht ein grofer Bedarf an Unterstiitzung im KDD-Prozess. Nur eine gute
Qualitét in der Unterstiitzung im KDD-Prozess kann der Garant fiir ein gutes Ergeb-
nis sein. In diesem Kapitel werden die einzelnen kritischen Entscheidungspunkte in
den KDD-Phasen identifiziert und mogliche Ansétze zur Benutzerunterstiitzung be-
schrieben. Die Benutzerunterstiitzung fiir einen der kritischen Entscheidungspunkte,
der Algorithmenauswahl ist dann Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit.

Einen ersten Ansatz der Benutzerunterstiitzung im KDD-Prozess wurde von Engels,
Lindner und Studer 1997 auf der dritten Internationalen Konferenz fiir Knowledge
Discovery und Data Mining vorgestellt [Engels u. a. 1997|. Basis dieses Ansatzes ist
eine top down— und bottom up—Betrachtung im Benutzerunterstiitzungskonzept, die
innerhalb des UGM (User Guidance Module) Ansatzes vorgestellt wurde.

Die top down—-Komponente des UGM—Ansatzes beinhaltet eine Aufgabenzerlegung
in die einzelnen Phasen und generischen Aufgaben, wie sie auch in CRIPS vorgestellt
wurde. In diesem Abschnitt werden die Ideen des UGM’s vorgestellt, die Robert En-
gels in seiner Dissertation |[Engels 1999] zur top down-Komponente erldutert. Die
vorliegende Arbeit hat nun den Schwerpunkt, den KDD-Prozess bottom up zu un-
terstiitzen. In diesem Teil IT wird nun eine Lésung fiir eine bottom up—Unterstiitzung
fiir die Algorithmenselektion im KDD—Prozess vorgestellt. Die Umsetzung der Lo-
sungsidee wird in Teil IIT dieser Arbeit beschrieben.
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5.2 User Guidance Module Ansatz

Der User Guidance Module (UGM) Ansatz ist eigentlich ein genereller Ansatz zur
Benutzerunterstiitzung. Der UGM Ansatz spezifiziert spezielle Arten von Aufgaben
durch die Definition eines Prozessmodells fiir diese Art von Aufgabe. Dieses Pro-
zessmodell kann dann durch eine Menge von einfachen Aufgaben (simple tasks) und
den dazu gehorigen Techniken instanziiert werden.

Eine solche Benutzerunterstiitzung hat zum Ziel, bei der Unterstiitzung im KDD-
Prozess den Anwender in die Lage zu versetzen, sein Problem und sein Ziel in dem
System zu spezifizieren. Hierzu miissen alle Eigenschaften des Anwenderproblems
erfasst werden. Dieses beinhaltet die funktionalen und nicht funktionalen Anforde-
rungen. Diese miissen von dem Anwender durch geeignete Dialoge erfasst werden.
Einige nicht funktionale Anforderungen lassen sich auch automatisch aus den Da-
ten herleiten. Ziel ist es in dieser Phase, eine Problembeschreibung zu erhalten. Im
nichsten Schritt wird auf Basis der Problembeschreibung versucht, das Problem mit-
tels Techniken der Aufgabenzerlegung in einzelne Aufgaben zu unterteilen, fiir die
Teillosungen oder Losungen fiir einfache Aufgaben (simple task) gefunden werden
kénnen.

Vorherige Erfahrungen, wiederverwendbare Teillosungen, einzelne Aufgaben und ei-
ne Beschreibung der Daten (Daten Charakteristik) sind alles Elemente die nach
dem UGM-Ansatz gespeichert werden sollten. Hierzu sind verschiedene Reposito-
ries vorgesehen, mit denen dann eine Verkniipfung zu den Aufgabenbeschreibungen
besteht.

Insgesamt sieht der Ansatz vier Repositories vor:

1. Repository mit Gesamtprozesslosungen und wiederverwendbaren Prozessteilen
(Reusable Process Units RPU)

2. Repository mit einzelnen Aufgaben
3. Repository mit Beschreibungen zu mdéglichen Verfahren

4. Repository mit einer Beschreibung der Daten zu den Problemen

5.2.1 Repository mit Gesamtprozesslosungen und RPU’s

Gesamtprozesslosungen beinhalten eine Beschreibung des gesamten Prozesses und
des Projektes, von der initialen Projektbeschreibung bis zur endgiiltigen Losung und
den erzielten Ergebnissen. Im Einzelnen enthélt ein solches Repository:

e cine Problembeschreibung,

e cine Aufgabenzerlegung, die zeigt wie die urspriingliche Aufgabe herunterge-
brochen wurde bis zu einzelnen Aufgaben (simple Tasks),
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e die Reihenfolge der einzelnen Aufgaben,
e die Beschreibung der Daten
e und die Projektergebnisse

e sowie Anmerkungen zum Vorgehen.

Das Gleiche gilt fiir die wiederverwendbaren Teilprozesse (RPU’s) mit folgenden
Unterschieden:

e RPU’s repréasentieren immer nur eine Teillosung

e RPU’s werden durch eine Menge von Eigenschaften beschrieben, die sich von
denen der Problembeschreibung unterscheiden (vgl. [Engels 1999]).

e RPU’s sind anwendungsunabhéngig, bezogen darauf, dass sie nicht notwendi-
gerweise an eine spezielle Datenmenge und Projektergebnisse gebunden sind,
wie die Gesamtprozessbeschreibung. Basierend auf der Beschreibung der Funk-
tionalitit sind RPU’s anwendbar in Situationen mit dhnlichen Problemen und
Daten.

5.2.2 Swimple Task Repository

Simple Tasks sind die kleinsten Einheiten des Aufgabenzerlegungsprozesses.

Definition 5.1 (Simple Task:) FEin Simple Task beschreibt im UGM Kontext eine
Aufgabe auf dem niedrigsten Abstraktionslevel der Aufgabenzerlegung. Fine Simple
Task braucht nicht weiterzerlegt zu werden, da sie so spezialisiert ist, dass die Auf-
gabe auf eine Methode abgebildet werden kann.

Simple Tasks konnen mit den Folgerungen (inferences), wie sie in Com-
monKADS ([Schreiber u. a. 1993, Breuker und van de Velde 1994]) und MIKE
[Angele u. a. 1996] beschrieben sind, verglichen werden. Folgerungsschritte in die-
sen Ansitzen beschreiben nicht zerlegbare Aufgaben. Im UGM-Ansatz sind sim-
ple tasks—Aufgaben auf der untersten Ebene der Aufgabenzerlegung, denen eine
Menge von Methoden zugeordnet werden kann. Bei den Folgerungsschritten unter-
scheidet man 16 Basisfolgerungen, die ausreichen um komplexe Aufgaben zu losen
[Engels 1999]. Simple Tasksim UGM-Ansatz sind nicht das gleiche wie diese Basisin-
ferenzen. Dieses ergibt sich aus der Definition und dem Rahmen des UGM—-Ansatzes,
in dem weitere praktische Anforderungen, wie nicht funktionale Anforderungen, be-
riicksichtigt werden miissen.
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5.2.3 Methodenbeschreibung

Die zerlegten Aufgaben miissen auf Methoden abgebildet werden. Eine der Annah-
men im UGM-Ansatz ist, dass eine Menge von Methoden zur Datentransformation,
Visualisierung, Erkennung und Modellierung vorhanden ist. Von diesen verfiigharen
Methoden miissen geeignete addquate Methoden fiir eine gegebene Problemstellung
ausgewihlt werden. Im Rahmen des UGM—-Ansatzes werden die Methoden im fol-
genden Sinne beschrieben.

Anwendungsanforderungen: Bedingungen, die die Methode im Kontext des
KDD-Prozesses erfiillen muss. Diese Bedingungen sind nicht nur funktional,
sondern bestehen viel mehr aus nicht funktionalen pragmatischen Anforderun-
gen des Unternehmens.

Ergebnisanforderungen: Diese beschreiben die Ergebnisse nach Anwendung der
Methoden, unter der Vorraussetzung, dass die Anwendungsanforderungen ein-
gehalten werden. Z.B. kann ein operationales Modell als Ergebnis gefordert
sein.

Initiale Parameter: Initiale Instantiierung der Methode in Bezug zum Kontext
zur Aufgabe.

Adaptionsregeln: Iterationen im Prozess kénnen zu Anderungen der bestimm-
ten Aufgabe fiihren. Adaptionsregeln sollen helfen, die neuen Parameter zu
bestimmen.

In der vorliegenden Arbeit wird der Abbildungsprozess von Methoden mit einem
Fokus auf Klassifikationsmethoden betrachtet.

5.2.4 Repository fiir Datenbeschreibungen

Der UGM—-Ansatz besteht aus verschiedenen Dimensionen aus der Aufgabenzerle-
gung, aus der Problemstellung und den Zielen in Form von funktionalen und nicht
funktionalen Restriktionen. Eine weitere Dimension ist die Beschreibung der Da-
ten. Durch die gegebenen Daten gibt es weitere Einschriankungen bzgl. moglicher
Losungen. Bei der Benutzerunterstiitzung im UGM-Ansatz ist die Datenbeschrei-
bung der zentrale Punkt in der bottom up-Unterstiitzung. Im Gegensatz dazu ist
die Aufgabenzerlegung die top down-Komponente des Ansatzes. Im Rahmen des
UGM-Ansatzes wird die Datenbeschreibung Datencharakteristik genannt.

Die Datencharakteristik lasst sich in folgende Kategorien unterteilen:

e Welche Art von Daten liegen vor bzgl. Dimensionen, Auspridgungen, Daten-
formate usw.?

e Datenbeschreibungen iiber Attributbeziehungen, Informationsgehalte und In-
formationsmafe in Verbindung zum Problemtyp.

Eine genaue Beschreibung der Datencharakteristik erfolgt im Kapitel 6.
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5.3 Entscheidungsunterstiitzung im KDD— Prozess

5.3.1 Benutzerunterstiitzung bei kommerziellen Anbietern
In den folgenden Abschnitten werden die KDD-Systeme der groffen Anbieter beziig-

lich ihrer Unterstiitzung im KDD—Prozess beschrieben. Ausgewéhlt wurden folgende
Systeme:

1. Clementine von SPSS Inc.
2. Enterprise Miner von SAS Inc.
3. Intelligent Miner von IBM

4. MineSet von Silicon Graphics

5.3.1.1 Clementine

Clementine wurde von SPSS Inc. entwickelt und war eines der ersten kommerziellen
KDD-Tools. Clementines visuelle Programmierung erméglicht eine Visualisierung
des KDD— Prozesses. Hierzu werden entsprechend der Prozessphaseneinteilung der
obersten Ebene fiir

e den Datenzugriff,

die Transformation,

die Expolation,

die Modellierung,

die Evaluierung und

die Anwendung der generierten Modelle

Methoden und Verfahren den Anwendern zur Verfiigung gestellt.

Auf der Basis der Arbeit von Robert Engels und dem CRISP-DM (Esprit-Projekt),
an dem die SPSS als Partner beteiligt war, ist eine zusitzliche Toolunterstiitzung
zur Organisation und Dokumentation von Projekten integriert worden.

Trotzdem liegt heute noch in dem System der Schwerpunkt in der Bereitstellung von
Methoden zum KDD-Prozess. Eine Unterstiitzung bei der Auswahl von geeigneten
Methoden zu einer gegebenen Problemstellung mit entsprechenden Daten ist nicht
Bestandteil des Systems.
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5.3.1.2 Enterprise Miner

Der SAS—Enterprise Miner definiert seine eigene Methode SEMMA. SEMMA steht
fiir:

Sample,

Ezxplore,

M odify,

Model und

e Assess.

Dies ist nur eine Umsetzung der moglichen Schritte im KDD-Prozess in eine fir-
menspezifische Marketingsicht, eine eigene Methode anzubieten. Diese logische Su-
perstruktur [Sang 2002] bietet Anwendern einen strukturierten Weg zur Konzepter-
stellung, Erstellung und Evaluierung von KDD—Projekten.

Die Methoden sind somit unterteilt nach der SEMMA Struktur, der der Anwender
folgen soll. Welche Verfahren fiir sein Problem geeignet sind, geht hierbei nicht
hervor. Hier kommt es wieder auf das Wissen des Anwenders an. Im SAS—Enterprise
Miner wird der KDD-Prozess somit auf der obersten Ebene unterstiitzt und fiir
jede Phase des Prozesses eine Menge von Methoden angeboten, die leicht wie in
Clementine mit drag und drop in einem Verlaufsprozess angewendet werden konnen.

5.3.1.3 MineSet

MineSet ist ein generelles Datenanalysetool, das Datenzugriff, analytisches Data
Mining und Datenvisualisierung in einem integrativen Umfeld und die Phasen des
KDD-Prozesses nach [Fayyad u. a. 1996 unterstiitzt.

MineSet wird von Sillicon Graphics Inc. angeboten und besitzt daher umfangreiche
Datenvisualisierungsmethoden. Die analytischen Data Mining—Methoden basieren
auf der frei verfiigharen MLC++ Library [Kohavi und Sommerfield 2002|, die eine
Vielzahl von Methoden aus dem Bereich des maschinellen Lernens enthilt.

Neben dem Ensemble von Datenzugriffskomponenten, Transformationen, analyti-
schen Data Mining— und Visualisierungs—Methoden durch ein Benutzer-Interface,
bietet MineSet eine Historifizierung und die Speicherung und spétere Ausfithrbarkeit
von Modellen.

MineSet unterstiitzt wie die anderen Systeme den KDD-Prozess und den Anwender
durch eine Menge von Methoden fiir die verschiedenen Phasen des Prozesses.
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5.3.1.4 Intelligent Miner

Der Intelligent Miner von IBM bietet eine Menge von Methoden zur Unterstiitzung
aller Phasen des KDD- Prozesses. Durch die enge Anbindung an DB2™ und weil
Intelligent Miner Bestandteil der DB2-Produktfamilie ist, hat dieser eine offene
SQL~ Schnittstelle als Datenzugriffskomponente. Als Data Mining Verfahren bietet
das System Verfahren zum Clustering, zur Assoziationsanalyse, sequenzielle Muster,
Klassifikationsalgorithmen, Vorhersagealgorithmen und Zeitreihenanalyse. Dariiber
hinaus sind anpassbare Visualisierungsmethoden Bestandteil des Systems.

Der Intelligent Miner fiihrt den Anwender durch die Phasen des Prozesses, bietet
aber keine Unterstiitzung bei der Auswahl der geeigneten Methoden fiir die gegebene
Problemstellung.

5.3.1.5 Zusammenfassung

Stand heute bietet keiner der grofen betrachteten Hersteller eine Unterstiitzung bei
der Methodenauswahl im KDD-Prozess. Alle hier vorgestellten Systeme unterstiit-
zen den KDD-Prozess auf der obersten Ebene, indem dem Anwender eine Auswahl
von Methoden fiir jede Phase angeboten wird.

Wann und fiir welche Problemstellung welche Methode geeignet ist, wird nicht von
Seiten der Systeme unterstiitzt. Die Auswahl der Methoden wird von den Anbie-
tern auch als ein Beratungsgeschéft gesehen und stellt somit auch ein einheitliches
Geschéftsmodell der Anbieter dar.

5.4 Problem der Methodenauswahl

Es gibt keine Methode, die fiir jedes Problem iiber alle Anwendungsgebiete die an-
deren im Ergebnis iibertrifft. Der theoretische Beweis ist bekannt als das No Free
Lunch Theorem [Wolpert 1994], [Schaffer 1994]. Somit ist es wichtig, fiir ein gege-
benes Problem eine geeignete Methode zu finden. Die Praxis hat gezeigt, dass die
Auswahl nicht trivial ist.

Methodenauswahl spielt ebenfalls eine Rolle in den Datenanalyse-Paradigmen
der Statistik (vgl. [Hand 1994a|, |[Hand 1994b]). In der Vergangenheit wurde
im maschinellen Lernen mit dem MLT Projekt und seinem Consultant System
[Consortium 1993], sowie dem STATLOG Projekt [Michie u. a. 1994| versucht, die
Methodenauswahl zu unterstiitzen. Diese Projekte haben die Performance einer fes-
ten Menge von Algorithmen {iber mehre Datenséitze verglichen.

Einen dhnlichen Ansatz fiir die Methodenauswahl findet man in [Kohavi u. a. 1997,
[Kohavi und Sommerfield 2002|. Mit MLC++ wird der Ansatz verfolgt, dass die
am besten geeignetste Methode durch Ausprobieren ermittelt werden muss. Hierzu
stellt MLC++ eine Sammlung von Werkzeugen in einer einheitlichen Umgebung
zur Verfiigung und erlaubt somit den Vergleich der Methoden, um die am besten
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geeignete Methode zu der gegebenen Problemstellung und den gegebenen Daten
zu finden. Hierzu muss allerdings jedes potentiell geeignete Verfahren ausprobiert
werden, was einen hohen Arbeitsaufwand bedeutet.

Das EU-Projekt METAL (META Learning 1999-2002) verfolgte einen fast gleichen
Ansatz wie er in dieser Arbeit beschrieben wird und von dem Autor auf der PKDD
1999 [Lindner und Studer 1999a] und auf der Konferenz der Gesellschaft fiir Klassi-
fikation [Lindner und Studer 2000] sowie im Handbook of Data Mining and Know-
ledge Discovery beschrieben ist [Lindner u. a. 2002| vorgestellt wurde. Der Autor
dieser Arbeit war zu Beginn des Projektes an dem Projekt beteiligt und auch die in
Kapitel 6 vorgestellte Datencharakteristik mit dem entsprechenden Tool DCT wird
von METAL genutzt. Seit Anfang 2003 kann DCT im Rahmen einer unterstiitz-
ten Methodenauswahl von den Webseiten des Projektes heruntergeladen werden
(www.metal-kdd.org). In Kapitel 7 wird der Ansatz von AST (Algorithm Selection
Tool) genauer beschrieben und mit dem von METAL in Kapitel 9.2 verglichen.

Der Grundansatz ldsst sich wie folgt beschreiben:

1. Fiir die gegebenen Daten wird die Datencharakteristik berechnet.
2. Aus einer Erfahrungsdatenbank wird der dhnlichste Datensatz berechnet.

3. Anzeige der Datencharakteristik des gefundenen Datensatzes mit dem Ergeb-
nis, das mit den jeweiligen angewendeten Methoden erzielt wurde.

Aufgrund der Komplexitidt und Vielzahl von Methoden wird im folgenden der Fokus
auf die Gruppe der Klassifikationsverfahren gelegt. Basis fiir diese Vorgehensweise
ist die Datencharakteristik, die im folgenden Kapitel 6 beschrieben wird.



Kapitel 6

Charakterisierung von Datensatzen

Mit der Charakterisierung von Datensitzen soll eine sinnvolle Beschreibung erstellt
werden, die es ermoglicht, festzustellen bei welchen beschreibenden Merkmalen die
einzelnen Verfahren die besten Ergebnisse liefern.

6.1 Einleitung

In diesem Kapitel werden zunéchst die zu berechnenden Mafse fiir die Beschreibung
der Daten, die Datencharakteristik, vorgestellt. Dabei wird zwischen statistischen
und informationstheoretischen Mafen unterschieden.

Die statistischen Mafe beziehen sich auf die numerischen Attribute und ermogli-
chen Aussagen iiber Lage- und Streuungsparameter der einzelnen Attribute. Da-
neben sind auch Mafe fiir alle numerischen Attribute als Ganzes definiert, so das
Abhéngigkeiten zwischen den Attributen sowie Tests auf multivariate Eigenschaften
beriicksichtigt werden konnen.

Bei den informationstheoretischen Mafen steht neben den Haufigkeitsverteilungen
die Entropie im Mittelpunkt der Betrachtungen. Es werden verschiedene auf der
Entropie basierende Mafe berechnet, die Aussagen iiber den Informationsgehalt bzw.
den Informationsgewinn der einzelnen Attribute ermdglichen.

Die hier vorgestellten Mafe sind in dem Datencharakteristik Tool (DCT) implemen-
tiert, dass auch dem Projet METAL zur Verfiigung gestellt wurde und im Data
Mining Advisor (vgl. Abschnitt9.2.1) verwendet wurde.

6.2 Statistische Male

Ist man an einer einfachen und kompakten Charakterisierung eines Datentupels
interessiert, so kann dies durch Angabe von Lage- oder Streuungsparametern ge-
schehen. Lageparameter geben iiber die “mittlere Lage” der Werte eines Attributes

121



122 KAPITEL 6. CHARAKTERISIERUNG VON DATENSATZEN

Auskunft. Streuungsparameter beschreiben die Variabilitit der Werte, also den Be-
reich, auf dem die Werte verteilt sind. Erst gemeinsam betrachtet bieten sie niitzliche
Informationen iiber die Verteilung eines Attributs.

In diesem Abschnitt werden Datentupel der Form x4, ..., z, € IR? betrachtet, wo-
bei p die Anzahl der Attribute symbolisiert. Man kann in diesem Zusammenhang
auch von n unabhingigen Realisierungen eines p-dimensionalen Zufallsvektors X
sprechen.

6.2.1 Lageparameter

Allgemein besitzt ein Lagemafs pu(zq, ..., z,) folgende Eigenschaft

p(ey +b,...,2,+b0) = p(ry,...,z,)+b, mitbe R, (6.1)

Mit anderen Worten: Verschiebt man die Daten um b € IR, so dndert sich das La-
gemals ebenfalls um diesen Wert. Neben dieser Eigenschaft ist es wichtig zu wissen,
dass nicht alle Lagemafke robust sind, d. h. die Anwesenheit von Ausreikern ! verzerrt
teilweise die Ergebnisse erheblich. Eine ausfiihrliche Betrachtung der Ausreifterpro-
blematik findet man in [Barnett und Lewis 1994]. N&here Informationen zu robusten
statistischen Verfahren findet man in [Huber 1977 oder [Rey 1993|. Im Folgenden
werden die implementierten Lagemafe vorgestellt.

6.2.1.1 Arithmetisches Mittel

Das arithmetische Mittel ist wohl das bekannteste Lagemaf. Es wird haufig zur
Schitzung des Erwartungswertes einer Verteilung verwendet und ist wie folgt defi-
niert

1 n
T = — ;. 6.2

Leider ist das arithmetische Mittel nicht sonderlich robust, weshalb oft das folgende
a-getrimmte Mittel gebildet wird.

6.2.1.2 a-getrimmtes Mittel

Das a-getrimmte Mittel von z; < xy < ... <z, ist wie folgt definiert:

1 Als Ausreifer bezeichnet man Werte, die besonders grof oder besonders klein sind. Sie kénnen
z. B. durch systematische Fehler beim Messen der Daten entstehen.
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n—|na|

1 1
to = ——— ; it0<a<-=. 6.3
n—QLnaJ,Z T MREsAsg (6:3)
j=|naJ+1
Fiir (na) < 1ist das a-getrimmte Mittel gleich dem Mittelwert und fiir (na) > (”;1)
gleich dem Median?.
6.2.1.3 Empirische Quantile
Gegeben sei eine sortierte Folge von Datenpunkten x; < x5 < ... < x,, und p eine

reelle Zahl aus [0, 1). Dann beschreibt (6.4) das empirische p-Quantil von z; < 25 <
o<z,

T(|np|+1) falls np g IN
QG(x1, 22, .. Ty) = (6.4)
%(xnp + Tppt1) falls np € IN

Das p-Quantil besitzt die Eigenschaft, dass mindestens np Werte unterhalb und
mindestens n(1 — p) der Werte oberhalb liegen. Besondere Bedeutung hat das 0.5-
Quantil, das auch als Median bezeichnet wird. Daneben werden héufig die Quantile
Zo.o5 und xg75 verwendet, die unteres bzw. oberes Quartil genannt werden. Bleibt
anzumerken, dass empirische Quantile unempfindlich gegeniiber Ausreiffern sind.

6.2.2 Streuungsparameter

Im Gegensatz zu Lagemafen dndern sich Streuungsmafse bei Verschiebung nicht.
(Vgl. Gleichung (6.1).) Es gilt

o(xy+b,...,2,+b) = o(xy,...,2,), mitbelR. (6.5)

6.2.2.1 Varianz

Das bekannteste und am haufigsten verwendete Streuungsmafk ist die Varianz, die
ein Mafs fiir die Streuung um den Schwerpunkt ist. Sie ist folgendermafen definiert

oX(zy,... 1) = %Z(xj—xY. (6.6)

2Der Median wird im Anschluss im Zusammenhang mit den empirischen Quantilen definiert.
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6.2.2.2 Standardabweichung

Die Standardabweichung ist als die positive Wurzel der Varianz definiert. Proble-
matisch bei der Standardabweichung ist die Ausreiferanfilligkeit.

o(r,. ) = =Y (- D)2 (6.7)

6.2.2.3 Quartilsabstand

Der Quartilsabstand ist als die Differenz aus dem oberen und unteren Quartil defi-
niert. Er gibt an, wie grok die Spannweite der mittleren 50% der Daten ist.

QA(xy, 0, ..., 2,) = Q%(l'l,l'g, B Q%(l'l,l'g, cey ). (6.8)

6.2.2.4 Medianabweichung

Die Medianabweichung ist ein Maf fiir die Streuung einer Wertereihe, ausgedriickt
durch die Abweichung vom Median. Das Mafs hat den Vorteil, dass es bis zu 50%
Ausreifser toleriert.

M(l’l,l'g,...,l'n) = q%(ylay%“'ayn)v
mit yj =| x; —q%(xl,xz,...,xn) | . (6.9)

6.2.3 Kovarianz und Korrelation

Bevor im Rahmen der Diskriminanzanalyse auf multiple Korrelationskoeffizienten
eingegangen wird, sollen an dieser Stelle die Begriffe Kovarianz bzw. Kovarianzma-
trix und Korrelation eingefiihrt werden. Die Kovarianzmatrix spielt im Rahmen der
Arbeit eine wichtige Rolle, z. B. bei der Generierung der Multinormalverteilung.

In (6.11) wird eine dreidimensionale Kovarianzmatrix® definiert. Dabei bezeichnet
X einen Zufallsvektor, X, X5, X3 sind Zufallsvariablen, o; bezeichnet die Varianz
von X; und g;; entspricht dem Korrelationskoeffizienten von X; und X;.

X = X, (6.10)

3Eine dhnliche Definition der Kovarianzmatrix fiir den zweidimensionalen Fall findet man in
[Hartung u. a. 1995].
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VarX; Cov(Xy, Xy) Cov(Xy, X3)
Y = Cov(Xy, X1) VarX, Cov(Xa, X3)
Cov(X3, X1) Cov(X3, X) VarXs

(6.11)

2
0] 0102012 0103013

_ 2
= 0201012 03 0203023
2
0301013 0302023 03

Der sich hieraus ergebende Standard-Korrelationskoeffizient! ist nicht invariant ge-
geniiber Transformationen. Es wire also wiinschenswert, wenn man eine entspre-
chend robustere Kenngrofe fiir die Korrelation zwischen den Attributen hétte.

6.2.4 Diskriminanzanalyse

Abgesehen von der Einfiihrung der Kovarianzmatrix wurden bislang nur Mafe an-
gegeben, die sich auf ein Attribut beziehen. Ein Verfahren, welches sich mit der
Erkennung von Abhéngigkeiten zwischen den einzelnen Attributen einer Daten-
bank von Fallbeispielen befasst, ist die Diskriminanzanalyse. Werden Abhéngig-
keiten erkannt, kann die Komplexitidt des Problems entsprechend reduziert werden,
sowie die entsprechende Anzahl der in Frage kommenden Klassifikationsalgorith-
men. |Theusinger 1998| und |Zintz 1998| geben folgende Voraussetzungen fiir die
Anwendbarkeit der Diskriminanzanalyse an:

1. Lineare Unabhéngigkeit der (numerischen) Attribute
2. Multivariate Normalverteilung

3. Gleichheit der Kovarianzmatrizen fiir alle Klassen

Der Test auf lineare Unabhéngigkeit geschieht mit Hilfe des Multiplen Korrelati-
onskoeffizienten. Dabei wird fiir jedes Attribut untersucht, ob es von den restlichen
Attributen linear abhéngig ist. Fiir den Test auf Multivariate Normalverteilung wird
der BHEP-Test [Henze und Wagner 1991] eingesetzt. Die Gleichheit der Kovarianz-
matrizen wird mit Hilfe der M-Statistik getestet.

6.2.4.1 Der Multiple Korrelationskoeffizient

Der Multiple Korrelationskoeffizient lésst sich fiir mehr als drei Variablen am Besten
in der Matrix Notation beschreiben.

Sei X = (X1, Xy,...,X,) ein Vektor und ¥ > 0. Nun sind X und ¥ definiert als

“Eine Definition findet man z. B. in [Hartung u. a. 1995]. Hier steht der Zusammenhang zwi-
schen Standard-Korrelationskoeffiezent und Kovarianzmatrix im Vordergrund.
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Xi o1 Oy
X = Y= 6.12
( Xo ) ( O12 a2 ( )
Xz = (XQ, e ,Xp)/, VCLT(Xl) = 011, OOU(XQ) = 222, 222 hat die Dimension (p —

1) x (p — 1) und 012 ist ein Vektor (p — 1) x 1 mit Kovarianzen zwischen X; und
jeder Variable in Xo.

Der Multiple Korrelationskoeffizient wird definiert als

011 O12 a2

/ E*l /
R=y /22220 yohei ¥ = ( ou 912 ) (6.13)
die Kovarianzmatrix darstellt.

Der Multiple Korrelationskoeffizient kann nur Werte im Intervall [—1, 1] annehmen.
Er ist ein Maf fiir die lineare Abhangigkeit zwischen numerischen Attributen und
kann, wie anfangs erwéhnt, zur Reduzierung des Datenvolumens durch Eliminierung
von linear abhéngigen Attributen herangezogen werden.

6.2.4.2 Test auf Multivariate Normalverteilung (BHEP-Test)

Sei d die Anzahl der Attribute und § > 0 ein Glattungsparameter. Die Teststatistik
wird wie folgt definiert

Tn,p) = (4 - 1{Syist singuldr} + W, 5 - 1{S,ist nicht singulér}) (6.14)
wobei

Woo = 25303 eop (1% - VilP)

j=1 k=1

_ﬂl n 52 Y. 2 4
—2(1 + %) - Zexp (—%) + (1 +28%)72,

J=1

_1
i = Sn?(Xp—X,),
_ 1 &
X, = — :
YR

J=1

1 _ _
Sn = EZ(XJ—Xn)(Xj—Xn)t

Als approximativer kritischer Wert fiir einen Test zum Niveau o wird
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definiert, wobei

2 2 4
v 2y

b _ 2pp*  3pp+2)6°
Ay = oty o 2 B2

_p 3pB*  plp+2)p° o 2 4
16 [1+ | I BT

¢p.a(«) bezeichnet das (1 — «)-Quantil der logarithmischen Normalverteilung.

6.2.4.3 M-Statistik

q
M=~ (n;—1)In|S; S| (6.16)
=1
wobei
20> +3p — 1 1 1
y=1-— — 6.17
6(p+1)(Q—1){;ni—1 n—gq ( )

und S; und S die erwartungstreuen Schétzer der i-ten Stichproben-Kovarianzmatrix
bzw. der gemeinsamen Kovarianzmatrix sind. Gilt M ~ Xf;(pﬂ)(qq)/z: so weisen die
Klassen eine gleiche Kovarianzstruktur auf.’

6.2.4.4 Sd-Ratio

Sd-Ratio ist ebenfalls ein Maf, das Aussagen iiber die Kovarianzstruktur der Klassen
macht. Es ist wie folgt definiert:

M
(p- 225 (s — 1))

wobei M das Ergebnis der M-Statistik darstellt.

Sd — Ratio = exp (6.18)

Sd-Ratio ist echt grofser Eins, falls die Kovarianzmatrizen unterschiedlich sind, und
ist gleich Eins genau dann wenn die M-Statistik Null ist, d. h. die Kovarianzmatrizen
die gleiche Struktur haben.

6.2.5 V-Statistik

Seien \; > Ay > ... > ), die positiven Eigenwerte von W ~!B. Folgende Mafzahlen
sind fiir die V-Statistik relevant:®

5Die Approximation ist gut, falls n; > 20 fiir alle 4, p und ¢ < n; sind fiir alle n;.
6Einzelheiten zur V-Statistik konnen in [Theusinger 1998] nachgelesen werden.
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6.2.5.1 Wilk’s Lambda

o1
A:” 6.19
j:11+>\r (6.19)

Wilk’s Lambda macht Aussagen iiber die Signifikanz der r Diskriminanzfunktionen.
Ist der Wert von Wilk’s Lambda groRer als ein kritischer Wert einer y2-Verteilung
mit p - (¢ — 1) Freiheitsgraden, so folgt daraus, dass alle r Diskriminanzfunktionen
signifikant sind. Ist diese Bedingung nicht erfiillt, muss die Signifikanz der einzelnen
Diskriminanzfunktionen mit Hilfe der Bartlett’s V-Statistik getestet werden.

6.2.5.2 Bartlett’s V-Statistik

V=ltn-1)- o] Y, (620

j=1

wobei p die Anzahl der numerischen Attribute des Datensatzes ist und n die Anzahl
der Datentupel und ¢ die Anzahl der Klassen darstellt.

6.2.5.3 Funktion fiir j-ten Eigenwert

Die Signifikanz des j-ten Eigenwertes kann wie folgt bestimmt werden:

V= (=1~ 5+ QI+ A) ~ sy (6.21)

Sind nicht alle r Diskriminanzfunktionen signifikant, miissen sukzessive Tests durch-
gefiihrt werden.

6.2.5.4 Test auf Signifikanz der n-ten Diskriminanzfunktion

V->'v (6.22)
j=1

V' —Vj kann interpretiert werden als die residuale Diskriminierung nach Anwendung
der 1. Diskriminanzfunktion. Die Teststatistiken mit dazugehorigen Freiheitsgraden
sind in Tabelle 6.2.5.4 zusammengefasst.”

Sobald V — Zi;:l Vi, kleiner ist als der kritische Wert der entsprechenden -
Verteilung (siehe Tabelle 6.2.5.4), folgt, dass nur die ersten k Diskriminanzfunk-
tionen signifikant zum angegebenen Signifikanzniveau sind.

"Eine detaillierte Beschreibung erfolgt in [Theusinger 1998)].
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‘Diskriminanzfunkt. H Statistik ‘ Freiheitsgrade ‘

1. Diskfunk. V-W p—1)-(¢—2)
1. & 2. Diskfunkt. ||V =V, =V5 | (p—2)- (¢ —3)

Tabelle 6.1: Teststatistiken

6.3 Informationstheoretische Malfe

Bei der Analyse der symbolischen Attribute ist lediglich die Verteilung der Attri-
bute von Bedeutung. Im Gegensatz zu den numerischen Attributen ist es hier nicht
moglich, Beziehungen zwischen allen Attributen in Form von Mafen festzustellen.
Samtliche Mafe beziehen sich daher immer nur auf einzelne Attribute.

Im Folgenden bezeichnet B ein symbolisches Attribut mit k Ausprigungen und
A = (Ay,...,As) die Menge der symbolischen Attribute des Datensatzes.

Als einfache Mafse werden vom DCT das Minimum, das Maximum und der Durch-
schnitt der Auspriagungen aller symbolischen Attribute ausgegeben.

Zentrales Maf zur Bestimmung der Eigenschaften symbolischer Attribute ist die
Entropie, die hier als ein Maf zur Bestimmung des Informationsgehaltes eines At-
tributes benutzt wird. Sie ist ein Maf fiir die Abweichung der Verteilung eines sym-
bolischen Attributes von der Gleichverteilung. Die vorgestellten Entropie-Mafe kon-
nen als ein Analogon zu einem Streuungsmaf fiir numerische Attribute aufgefasst
werden.

6.3.1 Attributentropie

Bezeichnet X eine diskrete Zufallsvariable mit k& Ausprigungen, so ist die Entropie
von X definiert als:

k
H(X):=—> mlog,(m) (6.23)
i=1
wobei m; (1 < i < k) die Wahrscheinlichkeit dafiir bezeichnet, dass X den i-ten

Wert annimmt (35, 7 = 1).

Da ein Attribut als diskrete Zufallsvariable aufgefasst werden kann, gilt sinngeméfs
fiir die Entropie eines Attributes:

k
Hp=H(B) :=— Zm log, (m;) (6.24)
i=1
Es gilt, dass
0 < H(B) < logy(k) (6.25)

Daraus léfst sich ableiten, dass
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e H(B) maximal ist, falls alle Werte gleich verteilt sind
e wenn B nur einen Wert annimmt, so hat H(B) den Wert Null.

Damit gibt die Attributentropie an, wie viel ein Attribut zur Unterscheidung zwi-
schen den Klassen beitrdgt. Nimmt ein Attribut nur einen einzigen Wert an, so
enthélt es keine Information und tragt nicht zur Trennung zwischen den Klassen
bei.

Vom DCT wird die mittlere Entropie aller symbolischen Attribute, die folgender-
mafen definiert ist

_ 1<
H:= - Hy. 6.26
. ; A (6.26)

ausgegeben. Sie ist ein Mafs fiir die gesamte in den Attributen enthaltene Informa-
tion.

6.3.2 Klassenentropie

Die Entropie des Klassen- oder Zielattributes C wird auch als Klassenentropie be-
zeichnet. Analog zur allgemeinen Entropiedefinition ist die Klassenentropie:

He = H(C) = — Zw log, (7;) (6.27)

Die Klassenentropie gibt an, wie viel Information notwendig ist, um eine Klasse zu
spezifizieren. D.h. die Klassenentropie ist interpretierbar als die Anzahl der bindren
Fragen, die notwendig sind um zwischen zwei Klassen zu unterscheiden. Es ist somit
moglich die Komplexitit abzuschitzen; H(C') gibt die Untergrenze fiir die Anzahl
notwendiger Fragen an.

Die Klassenentropie wird ebenfalls vom DCT berechnet und ausgegeben.

Bisher wurden Attribute und Klassen getrennt betrachtet. Durch die gemeinsame
Entropie konnen das Zielattribut und ein weiteres Attribut in Beziehung gesetzt
werden.

6.3.3 Gemeinsame Entropie

Die gemeinsame Entropie (engl. joint entropy) H(C, B) zweier Attribute C und B
ist definiert durch

HCB = H(C, B) = —Zﬂ'ij 1Og2(7Tij) (628)
ij

Sie ist ein Mak fiir die gesamte Entropie des gemeinsamen Systems der Attribute,
d. h. aller Kombinationen (C,B). Dabei bezeichnet 7;; die gemeinsame Wahrschein-
lichkeit fiir die Klasse i und den j-ten Wert von B.

Das vom DCT ausgegebene Mafs ist ein Mittelwert der gemeinsamen Entropien aller
symbolischen Attribute des Datensatzes.
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6.3.4 Mutual Information

Der mutual information Wert eines Attributes und des Zielattributes ergibt sich als
Differenz von

Imut((], B) = HC_HB+HCB (629)

Der Informationsgewinn gibt die Ersparnis in der Anzahl der Fragen an, falls At-
tribut B bekannt ist. Sind B und C unabhingig, so besteht zwischen ihnen kein
Zusammenhang, und die gemeinsame Information ist Null.

Dem so ermittelten Wert sollte man aber eher kritisch gegeniiberstehen. Hat ein
Attribut viele Ausprigungen, so hat es iiblicherweise auch einen hohen Informati-
onsgewinn. Man stelle sich z. B. in einem Datensatz eine laufende Nummer vor.
Kennt man diese laufende Nummer, so kann man auch auf die Klasse schliefsen, der
Informationsgewinn ist sehr hoch. Allerdings wird kein Lernverfahren sehr gute Lern-
ergebnisse aus diesem Sachverhalt liefern, da jede Nummer nur einmal vorkommt.
Fiir neue Tupel mit neuen Nummern sind keine Aussagen mdglich.

Wie auch schon bei der Attributentropie wird vom DCT der mittlere mutual
information Wert

Lt (C, A) meut C, A) (6.30)

errechnet und ausgegeben. Hierdurch wird ein Uberblick gegeben, wie viel brauch-
bare Information iiber die Klassen in den Attributen enthalten ist.

Die Information, die benotigt wird um die Klasse zu bestimmen, ist Ho. Wenn das
Klassifikationsproblem gelost werden soll, muss diese Information aus den Attribu-
ten gewonnen werden. Es ist durchaus méglich, dass die brauchbare Information
aller Attribute zusammen, 1,,,,(C, A), groker ist als die Summe der einzelnen In-
formationen I,,,,(C, A1) + ... + Lnu(C, As). Falls alle Attribute linear unabhéingig
sind, gilt Gleichheit:

Imut(ca A) = ]mut(ca Al) + s + ]mut(ca As)

In diesem Fall trigt jedes Attribut, unabhingig von den anderen, brauchbare Infor-
mation zur Klassifikation bei. Man kann bestimmen, wie viel Attribute im Mittel
benotigt werden, indem man das Verhéltnis der Klassenentropie zum Mittleren In-
formationsgewinn bestimmt.

6.3.5 Benotigte Attribute

Das Verhaltnis
H(C)

I_mut(07 A)

ist ein Anhaltspunkt fiir die Anzahl der zur Klassifikation benotigten Attribute. Es
heifst daher “Equivalent Number of Attributes”

EN.attr := (6.31)
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Auch wenn die lineare Unabhéngigkeit der Attribute nicht gegeben ist, scheint es
sinnvoll, dieses Maf zu berechnen. Es wird ebenfalls vom DCT berechnet und aus-
gegeben.

Eventuell tragt nur ein geringer Teil der in den Attributen enthaltenen Informati-
on zur Klassifikation bei. Wenn I,,,,,(C, A) ein Maf dafiir ist, wie viel brauchbare
Information iiber die Klassen in den Attributen enthalten ist, so gibt die Differenz
Ha — Ly (C, A) den Anteil nicht brauchbarer Informationen an.

6.3.6 Rauschfaktor

Das Verhiltnis von niitzlicher und nicht brauchbarer Information

NS.ratio := Ha = Lnu(C, A)

(6.32)

mut

wird als Rauschfaktor (engl. Signal Noise Ratio) bezeichnet. Grofe Werte fiir diesen
Faktor zeigen an, dass der Datensatz hinsichtlich der Klassifikation viele irrelevante
Informationen enthélt. Auch dieses Maf wird vom DCT fiir den Datensatz berechnet
und ausgegeben.

Weitere informationstheoretische Mafke, die ebenfalls in DCT berechnet werden,
konnen als Alternative zum mutual information Wert genutzt werden. Diese Mafe
sind der Gini-Index |Breiman u. a. 1984, das Relevanzmaf |[Baim 1988] und die g-
Funktion |Cooper und Herskovits 1992].

6.4 Einbindung von DCT

Die unmittelbare Verfiigbarkeit des DCT innerhalb des Data Mining Prozesses
spricht fiir die Einbindung in Clementine™ . Dadurch ist es méglich, einen Datensatz
zu analysieren und seine Datencharakteristik zu bestimmen, ohne die Benutzerumge-
bung zu verlassen. Aufgrund der ermittelten Charakteristik konnen Verdnderungen
an der Verarbeitung des Datensatzes vorgenommen® und die Auswirkungen wieder-
um analysiert werden.

Das eigentliche Programm DCT ist in der Programmiersprache “C” implementiert.
Da Clementine™ eine Schnittstelle zur Einbindung externer Programme zur Verfii-
gung stellt, kann das Programm ohne Anderungen verwendet werden. Im Rahmen
der vorliegenden Arbeit wurde die Einbindung des DCT in Clementine™ von ei-
nem Terminal Node in einen Process Node gedndert. Dadurch ist es mdglich, die
vom DCT fiir den gesamten Datensatz berechneten Mafe in Clementine™ weiter zu
verarbeiten. Die im Stream weitergegebenen Daten entsprechen den in Tabelle 6.2
beschriebenen. Die Integration von DCT in Clementine™ war sehr niitzlich fiir den
Aufbau einer Benutzerunterstiitzung (vgl. Kapitel 8).

8Zum Beispiel kénnen linear abhéingige Attribute gestrichen oder mehrere Attribute miteinander
kombiniert werden.
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& DataChar

'-.i'erhnm'ty:l“l_;!j
Dataset: jcleve
Skip EHEP-Test: W
output Options:

Display Results
Write Results File
Write Names File
Write Generator Files

< << 7

8138 fpply I HeFrESh! Cancel |

Abbildung 6.1: Data Characteristics Tool (DCT)

Abbildung 6.1 zeigt das Fenster zum Einstellen der Parameter des DCT in Clemen-
tine™ .

Verbosity: Durch einen Wert zwischen 1 und 8 kann die Fiille der Informationen,
die vom DCT ausgegeben werden, eingestellt werden. Diese Option hat nur
Auswirkungen, wenn auch Display Results aktiviert wurde. In den meisten
Féllen reicht ein Level von 1, bei einem Level von 8 werden alle moglichen
Informationen einschlieflich der eingelesenen Daten angezeigt.

Dataset: Hier kann der Name des Datensatzes eingegeben werden. Standardméfig
wird der Name des ersten Knotens im Stream verwendet. Der hier eingestellte
Bezeichner des Datensatzes wird vom DCT als Dateiname fiir die zu speichern-
den Informationen verwendet?.

Skip BHEP-Test: Da der BHEP-Test schon bei relativ kleinen Datenséitzen zu
sehr langen Laufzeiten'® fiihren kann und meist die Resultate der Diskrimi-
nanzanalyse verwendet werden ohne dass der BHEP-Test erfolgreich war, ist
ein Schalter implementiert worden, um den BHEP-Test abzuschalten.

Write Results File: Wenn diese Option aktiviert ist, wird eine Datei mit der En-
dung “res” erzeugt, in der die Mafe fiir den Datensatz entsprechend Tabelle
6.2 abgespeichert werden.

9Die erzeugten Dateien werden in das Verzeichnis geschrieben, das von Clementine™ als aktu-
elles Verzeichnis gesetzt ist. Der unter Dataset angegebene Name dient als Wurzel fiir den Datei-
namen, entsprechend der Bedeutung der Datei werden unterschiedliche Endungen verwendet.

10Der BHEP-Test hat eine Komplexitéit von O(n?), mit n = Anzahl der Tupel. Auferdem hingt
die Laufzeit von der Anzahl der numerischen Attribute ab.
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Write Names File: Fiir den analysierten Datensatz wird bei Aktivierung dieser
Option ein Names-File entsprechend des C4.5-Formates (mit der Endung
“names”), wie es unter anderem auch von MLC++ verwendet wird, erzeugt.
Mit dem so erzeugten Names-File ist es moglich, den Datensatz mit den von
MLC++ unterstiitzten Data Mining Verfahren zu untersuchen.

Write Generator Files: Wie schon erwidhnt, kann das DCT auch dazu verwendet
werden, um die Regeln fiir einen Datengenerator zu erzeugen (siehe Kapitel
10). Mit Hilfe dieser Regeln ist es méglich, einen dhnlichen Datensatz zu gene-
rieren. Fiir weitere Informationen und zum Format der drei Dateien mit den
Endungen “.covar’, “.domain” und “rules” sei auf [Kleiner 1998| verwiesen.

6.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden eine ganze Reihe von Mafen vorgestellt, die auch in Form
des DCT zur Berechnung der Charakteristiken einer Datenbank von Fallbeispielen
zur Verfiigung stehen.

Es bleibt festzuhalten, dass sowohl fiir symbolische als auch fiir numerische Attribu-
te addquate Mafe definiert wurden. Zusammen beschreiben sie die Charakteristiken
einer Datenmenge. In den folgenden Kapiteln wird beschrieben, wie diese Mafe dazu
genutzt werden, die Methodenauswahl zu unterstiitzen. Weiterhin sind diese Mafe
die Basis fiir den Generator zur Generierung von Datensétzen in Kapitel 10. In die-
sem Kapitel werden auch die Auswirkungen von Verdnderungen der Charakteristiken
auf den Lernerfolg von Data Mining—Verfahren untersucht.

Zur Vertiefung der angegebenen Mafe, die hier nur knapp definiert sind, kann u. a.
auf [Hartung u. a. 1995] und |Brandt 1981] zuriickgegriffen werden. Fiir die angege-
ben informationstheoretischen Mafe sei auf [Borgelt und Kruse 1998] verwiesen.

DCT wurde auch dem EU Projekt METAL zur Verfiigung gestellt und ist die Basis
fiir den dort entwickelten DM-Advisor. Ein Vergleich der Ansitze und Ergebnisse
wird in Kapitel 9.2 beschrieben.
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NT attr
Nrgym
NTnum
Nryq
NTClass
ACCde f

Sdevc’lass

MissVal

TupelMissVal

einfache Mafie

Anzahl der Attribute

Anzahl der symbolischen Attribute
Anzahl der numerischen Attribute
Anzahl der Tupel

Anzahl der Klassen

Wahrscheinlichkeit — der  hiufigsten
Klasse
Standardabweichung der Klassenvertei-
lung

relative Haufigkeit fehlender Werte
relative Haufigkeit von Tupeln mit feh-
lenden Werten

BHEP-Test

M-Statistik

V-Statistik

Mafe fiir numerische Attribute

Skewmean
Kurt,ean

NToutl
Respuep

C’ritValo_l
C?”’l’tvaloiog,
CT’itVGl0.0l
Resys
Res,2y
SDRatio
Fractl
Cancorl
Awik

Resy

Mittelwert der Schiefe aller numeri-
schen Attribute

Mittelwert der Wolbung aller numeri-
schen Attribute

Anzahl der Attribute mit Ausreiffern
Ergebnis des BHEP-Testes

kritischer Wert fiir o = 0.1

kritischer Wert fiir = 0.05

kritischer Wert fiir « = 0.01

Ergebnis der M-Statistik

Ergebnis der zugehérigen y2-Verteilung
Wert von SD-Ratio

Wert fiir Fractl

Wert fiir Cancorl

Wert fiir Wilk’s Lambda

Ergebnis von Bartlett’s V-Statistik
Ergebnis der zugehérigen y2-Verteilung
Anzahl der signifikanten Diskriminanz-
funktionen

Mafse fiir symbolische Attribute

N?ﬂsymmin

EN. Attr
N S Ratio

minimale Anzahl von Ausprigungen ei-
nes symbolischen Attributes

maximale Anzahl von Auspriagungen
eines symbolischen Attributes
durchschnittliche Anzahl von Auspri-
gungen eines symbolischen Attributes
Klassenentropie

mittlere Entropie aller symbolischen
Attribute

mittlerer Informationsgewinn
symbolischen Attribute
Mittelwert der gemeinsamen Entropien
aller symbolischen Attribute

Anzahl der benétigten Attribute
Signal-Rausch-Abstand

aller

Tabelle 6.2: Von DCT berechnete Mafe
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Kapitel 7

Architektur von AST

Der hier beschriebene Ansatz, sowie die Ergebnisse sind auch in dem Handbook of
Data Mining and Knowledge Discovery [Lindner u. a. 2002|, auf einem Workshop der
ICML 1999 [Lindner und Studer 1999a] und auf der 23. Konferenz der Gesellschaft
fiir Klassifikation [Lindner und Studer 2000] verdffentlicht worden.

7.1 Einleitung

Wie im Kapitel 5 ausgefiihrt wurde, ist die Auswahl eines geeigneten wenn nicht
gar des fiir die spezielle Anwendung besten Data Mining Verfahrens nicht trivial
und erfordert einige Erfahrungen auf diesem Gebiet. Auch das Ausprobieren aller
verfiigharen Verfahren, um auf diesem Wege das Beste zu ermitteln, ist nicht immer
moglich. Bei den fiir die vorliegende Arbeit durchgefiihrten Versuchen ergaben sich
Laufzeiten der einzelnen Verfahren von weniger als einer Sekunde bis zu mehreren
Tagen, eine Zeitspanne, die nicht immer zur Verfiigung steht. Wiinschenswert wére
es also, bei Kenntnis des Datensatzes durch ein geeignetes Verfahren bestimmen zu
konnen, welche Ergebnisse die einzelnen Algorithmen erreichen werden, ohne sie alle
ausprobieren zu miissen.

Die erreichbare Fehlerrate ist aber nicht das einzige Kriterium, das bei der Auswahl
eines Verfahrens beriicksichtigt werden muss. Aus dem festgelegten Ziel der Anwen-
dung konnen sich Restriktionen ergeben, die einzelne Verfahren geeignet erscheinen
und andere ganz ausscheiden lassen. Wenn es z. B. darauf ankommt zu erkennen,
warum ein Tupel einer bestimmten Klasse zugeordnet wird, werden sicherlich Verfah-
ren, die Regeln erzeugen, bevorzugt werden, wihrend neuronale Netze oder Nearest
Neighbor Verfahren nicht geeignet sind. Eventuell ist auch die Zeit begrenzt, die
zum Erstellen eines Modells oder fiir die Klassifikation der Tupel eines Datensatzes
bei Anwendung eines einmal ermittelten Modells zur Verfiigung steht. Aber auch
die konkrete Verfiigbarkeit einzelner Verfahren beim Anwender kann ein Kriterium
fiir deren Einsatz sein.

In der Vergangenheit hat man wie in STATLOG [Michie u. a. 1994] und im MLP
Projekt CONSULTANT [Consortium 1993 versucht, durch Lernen von Regeln den
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Auswahlprozess von Methoden zu unterstiitzen (Meta-Lernen). Auch hier lag der
Fokus auf Klassifikationsaufgaben wie in der vorliegenden Arbeit auch. Eine solche
Regelbasis hat zwei wesentliche Nachteile:

1. Wartbarkeit: Es werden neue Methoden entwickelt. In einem solchen Fall muss
die Regelbasis neu erstellt werden und die neue Methode auf die Referenzda-
tensitze angewendet werden.

2. Starre Regeln: Die gelernten Regeln haben starre bzw. harte Regelgrenzen.
In Abbildung 7.1 ist ein Beispiel dargestellt. Hier ist anzuzweifeln, dass diese
gute Empfehlungen fiir neue reale Datenséitze geben kénnen. Voraussetzung
hierfiir wire, dass die Referenzdatensitze eine gute Stichprobe der realen Welt
sind. Aktuell stehen aber nur wenige reale Anwendungen aus Unternehmen zur
Verfiigung, da diese wichtige Informationen und Daten enthalten, von denen
sich die Unternehmen Wettbewerbsvorteile versprechen. Aus diesem Grund
stehen zu wenige solcher Datensitze zur Verfiigung um alle Verfahren auf
diesen Daten testen zu konnen.

NrAttr =< 5 ->Appl

NrAttr> 5
Noise =<4.218 -> Appl
Noise > 4.218

NrAtr =< 13.5
NrNum / NrAttr =< 0.395 -> Non-Appl
NrNum / NrAttr > 0.395
NrOut / NrNum =< 0.405 -> Appl
NrOut / NrNum > 0.405 -> Non-Appl
NrAttr > 13.5 -> Non-Appl

Abbildung 7.1: Beispiel fiir Regel oder Entscheidungsbdume zur Methodenauswahl

Aufgrund der beschriebenen Problematik wird in dieser Arbeit ein Ansatz zur Me-
thodenauswahl vorgestellt, der der Idee folgt, die Erfahrungen aus der Anwendung
der Methoden, die fiir die Experten bei der Auswahl der Methoden so hilfreich sind,
in einer Wissensbasis zu speichern und den Anwendern zur Verfiigung zu stellen.
Die Auswahl einer geeigneten Methode wird durch die Bestimmung der &hnlichs-
ten Anwendung unterstiitzt. Neben den beschreibenden Merkmalen der Anwendung
und der Datencharakteristik erhélt der Anwender die Information, welche Ergebnisse
erzielt werden konnten.

In Abbildung 7.2 ist das Vorgehen, wie eine Unterstiitzung der Anwender in der
Methodenauswahl aussieht, dargestellt.

Aus dem UGM-Ansatz (vgl. Kapitel 5) heraus gibt es zwei Einflussfaktoren fiir die
Methodenauswahl:
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Nutzerunterstiitzungsdmodul

Datensatz » DCT
Datencharakteristik Datencharakteristik

Verfahren
CBR L Fehlerrate
Tool " | Trainingszeit

Klassifika-
tionszeit

Nutzeran-
forderun gen Datencharakteristik und
Nutzeranforderungen

dhnliche
Fille

| Fallbasis

Abbildung 7.2: CBR-Ansatz zur Unterstiitzung der Methodenauswahl

1. die Datencharakteristik

2. die Anwendungsrestriktionen

Dieses sind die Eingabefaktoren zur Methodenauswahl in AST (Algorithm Selection
Tool). Zu den Datensitzen wird mittels DCT die Datencharakteristik berechnet.
AST ist die Umsetzung des hier vorgestellten Ansatzes und wird in Kapitel 8 be-
schrieben. Auf Basis der Datencharakteristik und den Anwendungsrestriktionen wird
nach vergleichbaren Anwendungen gesucht. Grundidee ist also aus den Erfahrungen
zu lernen und diese zur Methodenauswahl zu nutzen. Aus Erfahrungen neue L&-
sungsansitze zu entwickeln ist auch die Kernidee des fallbasierten Schliefens (Case-
Based Reasoning (CBR)). In den folgenden Abschnitten wird das Prinzip des fallba-
sierten Schlieffens erklirt und auf die Vorteile fiir die Methodenauswahl eingegangen.

7.2 Einfiihrung in CBR

Fallbasiertes Schliefen ' (engl. Case-Based Reasoning, CBR) ist ein Gebiet der
kiinstlichen Intelligenz. Es folgt dem natiirlicher Ansatz zur Modellierung des
menschlichen Denkens und zum Bau von intelligenten Systemen.

'Im Folgenden sollen fallbasiertes SchlieRen und die gebriuchliche englische Abkiirzung CBR
synonym verwendet werden.
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Case-Based Reasoning can mean adapting old solutions to
meet new demands, using old cases to explain new situations,
using old cases to critique new solutions, or reasoning from
precedents to interpret a new situation or create an equitable
solution to a new problem.

Case-Based Reasoning is both |...]| the ways people use cases
to solve problems and the ways we can make machines use
them.

|[Kolodner 1993

CBR hat seine Wurzeln nicht nur in der Informatik, sondern auch in anderen Wissen-
schaften, wie Kognitionswissenschaften und Mathematik (Statistik), zu denen enge
Verflechtungen bestehen. Aber insbesondere zu anderen Gebieten der Informatik,
wie wissensbasierte Systeme, Datenbanken, maschinelles Lernen, Mustererkennung
und anderen bestehen zahlreiche Beriihrungspunkte. CBR ist somit wie KDD aus
einer Kombination von Gebieten entstanden (vgl. Kapitel 2). Von der obigen Abgren-
zung von CBR ist aus der Sicht der Informatik neben der Erforschung des Umganges
mit Erfahrungswissen hauptsichlich der Bau von intelligenten Systemen von Inter-
esse. Abbildung 7.3 zeigt ein einfaches Modell eines CBR-Systems gegeniiber einem
klassischen wissensbasierten System in Abbildung 7.4.

.
.

Lésung ! Anpassung =|| Neue Lésung

Problem Iﬁ Ahnlichkeit Neues Problem

Fall 1 I

H—mrwrr>m

Abbildung 7.3: Einfaches Modell eines fallbasierten Systems

Loésung

Wissensakquisition ' '
Allgemeines ;» WBS
Wissen

Wissensbasis Problem

Abbildung 7.4: Klassisches wissensbasiertes System

Die Motivation fiir diesen neuen Ansatz resultiert hauptséchlich aus der Erfahrung,
wie Menschen {iiblicherweise Probleme losen. Im téglichen Leben setzen Menschen
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sehr haufig Fdlle zum Problemlésen ein. Ein Arzt erinnert sich zum Beispiel an die
Krankengeschichte eines anderen Patienten, ein Jurist argumentiert mit einem Pri-
zedenzfall, ein Verkiufer schildert den erfolgreichen Einsatz des Produktes bei einem
anderen Kunden. Aber auch ein Mathematiker versucht, bekannte Lésungsmethoden
oder Beweise auf neue Probleme zu iibertragen, und sehr oft erfolgt Planung auf der
Grundlage bereits realisierter Projekte. Neben diesem Erfahrungswissen spielt ein
allgemeines Fachwissen bei der Problemldsung ebenfalls eine wichtige Rolle: Wann ist
die Krankengeschichte eines anderen Patienten als Vergleichsbasis geeignet, welche
Gesetze, die sich seit dem Prizedenzfall gedindert haben, sind fiir den vorliegenden
Fall von Belang, was ist bei der neu zu planenden Situation anders als bei den vor-
angegangenen und in welcher Weise muss von alten Methoden abgewichen werden,
welche Verdnderungen mussten an der Beweisfiihrung vorgenommen werden, damit
das neue Problem geldst werden konnte und sind eventuell neue allgemeingiiltige
Verfahren entwickelt worden, die es lohnt, zu bewahren.

Die zentrale Grundidee des CBR ldsst sich so beschreiben:

e Gemachte Erfahrungen (Félle, engl. Cases) werden gespeichert.
e Zum Ld&sen einer neuen Aufgabe werden

— &hnliche Erfahrungen aus dem Speicher abgerufen,

— die Erfahrungen im Kontext der neuen Situation ganz, teilweise oder
modifiziert wiederverwendet,

— die dabei neu gewonnenen Erfahrungen wieder gespeichert.
In der Doméne der Methodenauswahl ldsst sich der CBR—Ansatz wie folgt umsetzen:

e Die gemachten Erfahrungen in Anwendungsdominen werden gespeichert. Ein
solcher Fall setzt sich aus den Anwendungsanforderungen, der Datencharakte-
ristik und den erzielten Ergebnissen zusammen.

e Im Rahmen einer Methodenauswahl miissen folgende Schritte gemacht werden:

1. Es werden die dhnlichsten Falle bestimmt.

2. Aus dieser Menge der Erfahrungen bestimmt der Anwender auf Basis der
weiteren Anwendungsrestriktionen, welche Methode angewendet werden
soll. Ein Ausprobieren aller Methoden entfillt und kann auf eine kleine
ausgewahlte Menge reduziert werden.

3. Die vorgeschlagenen Methoden werden in der Anwendungsdoméne ange-
wendet.

4. Die hierbei neu gewonnenen Erfahrungen werden wieder in der Fallbasis
gespeichert.
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In Kapitel 8 wird die Umsetzung dieses Ansatzes im Detail beschrieben.

Gleichzeitig verspricht der Ansatz, einige der Schwierigkeiten, die die kiinstliche
Intelligenz besonders beim Entwurf von Expertensystemen in der Vergangenheit
hatte, beseitigen zu kénnen.

Nach [Leake 1996| haben sich fiinf Hauptprobleme herauskristallisiert, fiir die CBR
bessere Losungen erwarten lasst:

Wissensaquisition: Ein klassisches Problem traditioneller wissensbasierter Syste-
me ist der hohe Aufwand bei der Gewinnung des notwendigen Doménenwis-
sens, das meist in Form von Regeln dargestellt wird. Es kann sehr schwierig
sein, diese Regeln zu erkennen und umzusetzen, oder die Anzahl der notwen-
digen Regeln kann so grofs sein, dass sie sich nicht verwalten lassen.

Fallbasierte Systeme erfordern sehr wenig allgemeines Wissen. Da sie von kom-
pletten Situationen ausgehen, ist es nicht erforderlich, die einzelnen Fille zu
zerlegen und allgemeine Regeln aufzustellen. Das notwendige Fallwissen? lisst
sich oft sehr einfach beschaffen oder liegt bereits vor.

Fiir die Methodenauswahl trifft dieser Punkt zu. In dieser Doméne ist es sehr
schwer das Doménenwissen zu erfassen oder sogar in Regeln darzustellen. Die
Problematik wurde in den Praxiskapiteln schon beschrieben. Durch das Erfas-
sen der Gesamtsituation wird das Wissen implizit erfasst.

Wartung des Wissens: Das Aufstellen einer Wissensbasis ist nur der erste Schritt
einer erfolgreichen Anwendung. Oft wird das Problem erst im Laufe der Ent-
wicklung ausreichend verstanden oder das Umfeld fiir den Einsatz der Anwen-
dung dndert sich. Regelbasen sind dabei nur mit grofsfem Aufwand zu warten.
Es existieren viele Abhéngigkeiten zwischen den Regeln, die Regeln sind auf-
grund der Reprisentation oft nur dem Experten versténdlich, und die Auswir-
kungen von Anderungen sind nur sehr schwer vorherzusagen. Daher kénnen
regelbasierte Systeme meist nur von einem KI-Experten gewartet werden.

Demgegeniiber sind fallbasierte Systeme sehr viel einfacher zu warten. Die
abgespeicherten Félle sind in aller Regel unabhéngig voneinander und auch
fiir den Laien® verstiindlich. Die Wartung der Wissensbasis kann durch Hin-
zunahme oder Loéschen von Féllen erfolgen, wenn sich herausstellt, dass die
urspriingliche Fallbasis den Anforderungen nicht geniigt. Das kann auch vom
Benutzer der Anwendung durchgefiihrt werden, ein spezieller Experte ist dazu
meist nicht notwendig.

Die Doméne der Methodenauswahl ist ein sehr komplexes und nicht komplett
verstandenes Wissensgebiet. Die Pflege einer solchen Wissensbasis durch Re-
geln ist aufgrund der Problematik in der Wissensakquisition nicht denkbar. In

2Das Wissen ist in fallbasierten Systemen unter anderem implizit in den abgespeicherten Fillen
enthalten (siehe 7.4).

3Gemeint ist hier ein Laie auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz, nicht ein Laie auf dem
Gebiet der Doméne der Anwendung.
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der Methodenauswahl mit CBR erfolgt die Wartung durch die Hinzunahme
von kompletten weiteren Féllen. Ein Loschen von Féllen in dieser Doméne ist
nicht notwendig, da jeder Fall zur Erweiterung des Wissens beitrigt.

Effizienz beim Probleml6sen: Viele Probleme des téglichen Lebens, wie z.B. das
Problem der Planung, sind NP-vollstindig und erfordern einen sehr hohen
Aufwand, wenn sie immer wieder von Grund auf gelost werden.

Die Wiederverwendung friitherer Losungen hilft, die Effizienz bei der Problem-
16sung zu erhéhen. Auch das Abdndern bestehender Losungen ist oft einfacher
und damit effizienter als das Berechnen einer neuen Loésung. Da fallbasierte
Systeme genauso gut fehlgeschlagene Versuche wie erfolgreiche Losungen spei-
chern konnen, sind sie auch in der Lage, vor moglichen Gefahren zu warnen.

Im Rahmen der Methodenauswahl ist das Ausprobieren aller potentiellen Me-
thoden mit einem nicht realisierbaren Aufwand verbunden. Selbst eine Hilfe
bzw. eine Reduzierung der potentiell anwendbaren Methoden wére eine we-
sentliche Verbesserung.

Qualitat der Losung: Oft werden die Problembereiche einer Doméne nicht voll-
stindig verstanden. Selbst Experten sind daher nicht in der Lage, allgemein-
giiltige Regeln anzugeben, um gute Losungen zu finden. Werden in einer der-
artigen Doméne regelbasierte Systeme verwendet, so werden die Regeln also
nicht perfekt sein, und insbesondere im Randbereich der Doméne sinkt die
Qualitdt der Losung extrem ab.

In solchen Situationen kénnen Losungen, die durch fallbasierte Systeme vor-
geschlagen werden, besser sein. Sie gehen von den vorliegenden Verhiltnissen
aus und haben gute Losungen gespeichert. Wenn nur geringe Anpassungen
notwendig sind, wird das meist keine grofen Auswirkungen auf die Qualitét
der Losung haben.

Die Doméne der Methodenauswahl ist nicht vollstdndig verstanden. Da selbst
Experten dazu raten, die Methoden auszuprobieren, liegt in einem CBR-
Ansatz zur Methodenauswahl ein hohes Potential der Qualitéitsverbesserung.

Benutzerakzeptanz: Eine Anwendung ist nur dann etwas wert, wenn die Ergeb-
nisse vom Nutzer akzeptiert werden. Der Inferenzprozess regelbasierter Syste-
me ist oft recht kompliziert, so dass viel Aufwand getrieben werden muss, um
dem Nutzer zu erkldren, wie die Losung gefunden wurde.

Fallbasierte Systeme besitzen eine hohe Erklarungsfihigkeit. Der ausgewihlte
Fall und eventuelle Lésungsanpassungen konnen dem Nutzer prisentiert wer-
den. Der Vergleich dieses prisentierten Falles mit einer gegebenen Situation
ist meist viel intuitiver als das Nachvollziehen des Inferenzmechanismus eines
regelbasierten Systems.

Natiirlich ist CBR nicht die Losung fiir alle Probleme. Abbildung 7.5 zeigt das An-
wendungsspektrum, in dem fallbasierte Systeme erfolgreich eingesetzt werden kon-
nen und auch in der Praxis schon eingesetzt werden.
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_— CBR System\
Analytische Synthetische
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Abbildung 7.5: Typische Aufgabenklassen fiir fallbasierte Systeme

Die erfolgreiche Anwendung von CBR hingt davon ab, wie gut es gelingt, vorliegende
Félle zu beschreiben, fiir ein gegebenes Problem den dhnlichsten Fall zu finden und
eventuell die Losung an die aktuelle Situation anzupassen. Dabei hat sich in der
Praxis ein Zyklus bei der Anwendung von CBR bewihrt, der in [Aamodt 1995]
beschrieben wurde.

7.3 Der CBR-Zyklus

Abbildung 7.6 zeigt den Ablauf der Anwendung eines fallbasierten Systems. Ausge-
hend von einem Problem wird ein neuer Fall (New Case) erzeugt. Zu diesem neuen
Fall wird aus einer Menge von friitheren, abgespeicherten Fillen (Previous Cases)
der dhnlichste Fall (Retrieved Case) ermittelt (RETRIEVE) und als Losung des
Problems (Suggested Solution) vorgeschlagen. Dabei kann eventuell eine Anpassung
(REUSE) an das Problem erforderlich sein. Aus dem neuen Fall wird unter Zuhil-
fenahme der abgespeicherten Félle eine Losung (Solved Case) erzeugt. Der Begriff
Fall ist hier von zentraler Bedeutung und wird im folgenden Abschnitt 7.4 definiert.

Bis hierher wird der Zyklus* von jedem CBR-System durchlaufen. Fiir ein einzelnes
Problem ldsst sich so bereits ein Losungsvorschlag ermitteln. Mit dem zweiten Teil
des Zyklus ist aber eine Verbesserung der Qualitit des CBR-Systems mdglich. Die
gefundene Losung wird einer Uberpriifung (REVISE) unterzogen und nétigenfalls
korrigiert. Es entsteht eine verbesserte Losung (Tested /Repaired Case). Die bei der
Uberpriifung und eventuellen Korrektur gemachten Erfahrungen kénnen bewahrt
(RETAIN) und die korrigierte Losung als neuer Fall (Lerned Case) im System ge-
speichert werden. Bevor im folgenden auf die einzelnen Verarbeitungsschritte ndher
eingegangen wird, soll die Art der Wissensspeicherung in fallbasierten Systemen
erlautert werden und eine Bestimmung des Begriffes Fuall erfolgen.

7.4 Der Begriff Fall

In [Kolodner und Leake 1996] wird der Begriff Fall folgendermafen definiert:

4Streng genommen ist es erst eine lineare Abfolge und noch kein Zyklus.
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Abbildung 7.6: CBR-Zyklus (entnommen [Aamodt und Plaza 1994|)

A case is a contextualized piece of knowledge representing an
experience that teaches a lesson fundamental to achieving the
goals of the reasoner.

Diese Definition enthilt einige Begriffe, die der ndheren Erklédrung bediirfen. Faille
konnen in vielfialtiger Form auftreten. Allgemein ist ein Fall eine Situation, die ein
Problem und eine Losung beschreibt®. Aber nicht jede Situation ist ein brauchbarer
Fall. Entscheidendes Kriterium ist, ob der Fall niitzliches Wissen enthélt, niitzlich
zum Erreichen eines Zieles. Wahrend Menschen eine breite Palette von Zielen verfol-
gen und schon geringe Unterschiede iiber die Niitzlichkeit des Wissens entscheiden
konnen, ist die Lage fiir Maschinen einfacher. Ein System der kiinstlichen Intelligenz
besitzt in der Regel eine sehr begrenzte Anzahl von Zielen, und damit lasst sich auch
besser entscheiden, ob das Wissen fiir das jeweilige System niitzlich ist oder nicht.
Zusammenfassend werden folgende Anforderungen an einen Fall gestellt®:

e Ein Fall enthélt in einem bestimmten Kontext spezifisches Wissen auf einem
operationalen Niveau.

e Ein Fall kann in vielfdltiger Form auftreten. Er kann einen kurzen oder lén-
geren Zeitraum umfassen, und er verbindet Losungen mit Problemen, oder
Ergebnisse mit Situationen, oder beides.

e Ein Fall enthélt Erfahrung, die helfen kann, ein Ziel oder eine Gruppe von
Zielen in Zukunft einfacher zu erreichen. Die Erfahrung kann auf bisher nicht
beriicksichtigte Probleme hinweisen und somit vor moglichen Fehlern warnen.

Svergleiche [Bergmann 1998b, Kolodner 1996]
bvergleiche [Kolodner 1993, Kolodner 1996, Kolodner und Leake 1996]
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Wenn auch das in den Fillen enthaltene Wissen den Hauptanteil des in einem
fallbasierten Systems enthaltenen Wissens ausmachen soll, so ist Wissen doch in
vielfiltigerer Form vorhanden. Auch in der Représentation (z.B. welche Merkma-
le verwendet werden), der Ahnlichkeitsbeurteilung und der Adaption ist Wissen
enthalten. Dadurch ergibt sich eine hohe Flexibilitit fallbasierter Systeme, im Prin-
zip kann jeder der genannten Bereiche das gesamte Wissen aufnehmen, wenn auch
der Schwerpunkt auf dem Fallwissen liegt. Als weiterer Vorteil von CBR—Systemen
kommt hinzu, dass das Wissen der Fallbasis, der Ahnlichkeitsbeurteilung und der
Adaption auch durch Verfahren des maschinellen Lernens gelernt werden kann.

7.5 Fallreprasentation

In CBR-Systemen konnen verschiedene Reprisentationsformen verwendet werden.
Allen gemeinsam ist aber, dass in einem Fall das Wissen einer bestimmten friiheren
Situation gespeichert werden muss. Der Gegenstand und die Aufgabe des CBR-
Systems bestimmen:

e das im Fall enthaltene Wissen und dessen Strukturierung

— Informationen iiber ein Problem oder eine Situation
— Informationen iiber die Losung

— eventuell Giiteinformationen
e den Umfang des Wissens in einem Fall (seine Grofe)

— vollstédndige Situationen oder nur Fragmente

— detaillierte oder abstrakte Beschreibung

e den Wissensreprasentationsformalismus

Attribut-Wert-Paare
Semantische Netze
Objektorientierte Modelle
Graphen, Bdume

— Pradikatenlogik

Die Problem- oder Situationsinformation beschreibt ein gelostes Problem oder eine
Situation, die analysiert wurde. Dabei muss die Situationsbeschreibung alle not-
wendigen Informationen enthalten, um zu entscheiden, ob der Fall in einer neuen
Situation anwendbar ist. Wieviel Information dazu nétig ist, hingt vom Losungsteil
ab. Situationsbeschreibungen kénnen das Ziel der Problemlosung (Zielbeschreibun-
gen), Einschriankungen der Losung (Constraints) und alles, was sonst noch wichtig
ist (Merkmale der Situation), enthalten.
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Die Losungsinformation enthélt alle Informationen, die die Losung des Problems
hinreichend genau beschreiben. Weiterhin sind Informationen enthalten, die bei der
Anpassung der Losung helfen. Mégliche Komponenten der Losungsinformation sind
die Losung selbst (z. B. Klassenbeschreibung, Plan, usw.), ein Losungsweg (eine Fol-
ge von Schritten, mit denen das Problem gel6st werden kann), eine Rechtfertigung
fiir eine getroffene Entscheidung bei der Problemlésung (z. B. Auswahl eines Pro-
blemlseschrittes) oder Losungsschritte, die versuchsweise durchgefiihrt wurden und
fehlgeschlagen sind.

In der Giiteinformation kann eine Riickkopplung mit der realen Welt, z. B. aus der
Revise-Phase, abgespeichert sein, die besagt wie gut die Ldésung fiir das Problem
war. Die Giiteinformation kann Informationen dariiber enthalten, ob die Ldsung
erfolgreich oder fehlerhaft war, welcher Aufwand fiir die Losung notwendig war, und
welche Kosten entstanden sind, sowie welche Akzeptanz die Losung beim Nutzer
gefunden hat.

Die Benutzerunterstiitzung bei der Auswahl eines Data Mining Verfahrens ist eine
Klassifikation. Fiir eine solche Aufgabenstellung sind die beiden Reprisentations-
formen Attribut-Wert-Paare und die objektorientierte Reprisentation gut geeignet.
Daher soll von den einzelnen Reprisentationsformalismen hier nur auf diese beiden
eingegangen werden. Die anderen Formen werden hauptsichlich fiir Planungsaufga-
ben verwendet.

7.5.1 Attribut-Wert-Reprisentationen

Ein Fall wird durch Attribut-Wert-Paare représentiert. Die Menge der Attribute
kann dabei fiir alle Fille fest vorgegeben sein oder von Fall zu Fall variieren. Jedem
Attribut ist ein Wertebereich (Typ) zugeordnet:

e Attribute: Ay,..., A,
e Wertebereiche (Typen): Ty, ..., T,
e Werte (Attributausprigungen): a; € T1,...,a, € T,

e Bei fest vorgegebener Attributmenge:
Fall ist ein Vektor: F' = (ay,...,a,) € Ty X ... x T,
zur Représentation von unbekannten Attributwerten Einfiithrung eines spezi-
ellen Symbols: "unknown”
damit: a; € T; U {unknown}

e Bei variabler Attributmenge:
Fall ist eine Menge: F = {A; = ay,..., A, = a,}
mit a; €T4,...,a, €T,
Attribute, die nicht vorkommen, sind unbekannt”

"In vielen CBR-Systemen wird zwischen unbekannten (unknown) und nicht definierten (unde-
fined) Attributwerten unterschieden.
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Die Attribute der Situationsbeschreibung sollten méglichst so gewéhlt werden, dass
sie unabhingige Merkmale repréisentieren, was aber nicht immer mdglich ist. Zur
Vollstandigkeit der Beschreibung ist zu sagen, dass nur aufgrund der Attribute ent-
scheidbar sein muss, ob ein Fall und eine neue Situation dhnlich sind, d. h. ob der Fall
anwendbar ist. Gleichzeitig sollte die Menge der Attribute aber minimal sein, d. h.
nur solche Attribute aufgenommen werden, die auch tatséichlich zur Ahnlichkeitsbe-
urteilung beitragen. Die Attribute der Losungsbeschreibung miissen alle Informatio-
nen enthalten, die zur Reproduktion der Losung notwendig sind. Jedes gegebenen-
falls anzupassende Losungsmerkmal muss durch ein eigenes Attribut reprisentiert
werden. Die Wahl der jeweiligen Typen wird durch die Art der erforderlichen Ahn-
lichkeitsberechnung bzw. der Losungsanpassung bestimmt. Im Wesentlichen werden
folgende Typen verwendet:

e Symbole werden bei einer kleinen Anzahl fester Auspriagungen verwendet und
zeichnen sich durch einfache Ahnlichkeitsberechnung und Losungsanpassung
aus.

e Integer/Real® werden fiir Mess- oder andere Zahlenwerte verwendet. Auch
bei ihnen ist die Ahnlichkeitsberechnung und die Losungsanpassung einfach.

e Text ist geeignet fiir unstrukturierte Informationen und sehr flexibel. Dafiir ist
die Ahnlichkeitsberechnung sehr schwierig und eine Losungsanpassung nicht
moglich

Zusammenfassend kann man sagen, dass Attribut-Wert-Reprisentationen folgende
Vor- und Nachteile besitzen:

e Vorteile:

einfache, leicht zu verstehende Reprisentation
— einfache und effiziente Ahnlichkeitsbestimmung
— einfache Speicherung (z. B. in Datenbanken)

— effizientes Retrieval moglich
e Nachteile:
— keine strukturelle und relationale Information représentierbar

— keine Reihenfolgeinformation (Aktionsfolge) représentierbar

Damit sind Attribut-Wert-Paare geeignet fiir analytische Aufgaben, insbesondere
fiir die Klassifikation und fiir grofse Fallbasen mit relativ wenigen Merkmalen.

8In vielen Systemen werden Integer dhnlich wie Symbole verwendet, z. B. als Aufzihlungstyp
mit fester Auspriagung.
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7.5.2 Objektorientierte Reprasentation

Einige der eben beschriebenen Nachteile kann man durch eine objektorientierte Re-
prasentation vermeiden. Zusammengehorige Attribute werden zu Objekten zusam-
mengefasst. Jedes Objekt wird durch eine feste Menge von Attributen beschrieben
und stellt eine eigenstindige Einheit dar, die einer Objektklasse angehort. Die Ob-
jektklassen sind durch eine Vererbungshierarchie angeordnet, bei der jede Unter-
klasse die Eigenschaften der Oberklasse erbt. Ein Fall wird durch eine Menge von
Objekten beschrieben. Zwischen den Objekten eines Falles bestehen Beziehungen
(Relationen). Dabei haben zwei Beziehungen besondere Bedeutung erlangt, fiir die
in Abbildung 7.7 je ein Beispiel angegeben ist:

e Taxonomische Relationen (a-kind-of) driicken Abstraktions- bzw. Verfei-
nerungsbeziehungen zwischen den Objekten der Doméne aus.

e Kompositionelle Relationen (is-part-of) driicken die Zusammensetzung ei-
nes Objektes aus Teilobjekten aus.

Transportmittel Auto
Flugzeug Auto Bahn Treibstoffsystem Motor  elekir. System
Pkw Lkw Vergaser Motorgehause
/\ V_ererbupgs- /\ Zerlegungs-
Sportwagen Kombi hierarchie Luftkanale Schwimmer hierarchie

Abbildung 7.7: Beispiel fiir taxonomische und kompositionelle Relation

Fiir objektorientierte Reprisentationen kann man folgende Vor- und Nachteile an-
fiihren:

e Vorteile

— strukturiertere und “natiirlichere” Fallrepriasentation

— strukturelle und relationale Informationen sind reprasentierbar

— kompaktere Speicherungen als mit Attribut-Wert-Paaren moglich

— Strukturinformation kann fiir die Ahnlichkeitsberechnung und die Lo-
sungsanpassung genutzt werden.

e Nachteile

- Ahnlichkeitsberechnung und Retrieval aufwendiger als bei Attribut-Wert-

Paaren

— keine Reihenfolgeinformation (Aktionsfolge) reprisentierbar.
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Aus den genannten Eigenschaften folgt, dass diese Reprisentationsform fiir analy-
tische Aufgaben, insbesondere bei komplexen Fallstrukturen und fiir synthetische
Aufgaben im Bereich von Konfiguration und Design geeignet ist. Fiir Aufgaben der
Planung ist auch diese Reprisentationsform ungeeignet.

Fiir Planungsaufgaben werden Graphen oder priadikatenlogische Représentations-
formen verwendet, auf die in dieser Arbeit aber nicht eingegangen wird.

7.6 Ahnlichkeitsbestimmung

Ein zentraler Begriff beim fallbasierten Schliefen ist die Ahnlichkeit, die zwischen
zwei Problemsituationen A und A’ besteht. Die Auswahl der Fille im Retrieve-
Schritt erfolgt auf der Grundlage der Ahnlichkeit zu einem neuen Fall, der Problem-
situation. Formale Berechnungen (Ahnlichkeitsmai&e) sind relativ leicht zu imple-
mentieren, sie reichen aber oft nicht aus, die Realitdt ausreichend zu modellieren.
Ein menschlicher Experte benotigt meist auch ein umfangreiches Fachwissen, um
seine Erfahrungen (erinnerte Fille) richtig zu beurteilen. An diesem Problem wird
gegenwirtig weltweit gearbeitet.

Es soll zundchst kurz die inhaltliche Bedeutung der Ahnlichkeit betrachtet werden,
bevor auf die Berechnung von Ahnlichkeit eingegangen wird.

7.6.1 Inhaltliche Bedeutung der Ahnlichkeit

Ahnlichkeit bezieht sich immer auf einen speziellen Aspekt oder einen bestimmten
Zweck, absolute Ahnlichkeit gibt es nicht®. Zum Beispiel sind sich im Renngeschehen
zwei Autos dhnlich, wenn sie die gleiche Hochstgeschwindigkeit erreichen, wihrend
fiir einen Kaufer zwei Autos dhnlich sein konnen, die ungefihr gleich viel kosten.
Damit steht Ahnlichkeit auch immer im Zusammenhang mit Abstraktion, die Ab-
straktion wihlt einen bestimmten Aspekt aus (Ahnlichkeit in Bezug auf was, z. B.
Hochstgeschwindigkeit).

Ahnlichkeit ist nicht notwendigerweise transitiv. Das sei an zwei Beispielen
erlautert:

e Ahnlichkeit zwischen verschiedenen Aspekten:

— Berlin und London sind &hnlich, weil beide Hauptstidte eines Landes
sind.

— Berlin und Greifswald sind dhnlich, weil sie in Deutschland liegen.

— Aber: London und Greifswald sind nicht dhnlich.

e Eigenschaft nicht transitiv iibertragbar:

9vergleiche [Kolodner und Leake 1996]
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— 10 EURO ist dhnlich zu 12 EURO
— 12 EURO ist dhnlich zu 14 EURO

— 1000 EURO ist ahnlich zu 1002 EURO
— Aber: 10 EURO ist nicht dhnlich zu 1002 EURO

Ahnlichkeit ist nicht notwendigerweise symmetrisch. Zum Beispiel bedeutet
die Aussage “das Schiff bewegt sich wie eine Schnecke”, dass das Schiff in Bezug
auf eine bestimmte Eigenschaft (hier z. B. Geschwindigkeit) &hnlich einer Schnecke
(Prototyp) ist. Die umgekehrte Aussage “die Schnecke bewegt sich wie ein Schift”
ist nicht typisch, das Schiff ist kein Prototyp fiir Geschwindigkeit.

Der Zweck der Ahnlichkeit beim fallbasierten Schliefen ist die Auswahl einer Lo-
sung, die sich leicht auf das aktuelle Problem iibertragen lisst. Damit wird Ahn-
lichkeit gleichgesetzt mit Niitzlichkeit. Es ist aber zu beachten, dass Niitzlichkeit
ein posteriori Kriterium ist, iiber die Niitzlichkeit kann man in der Regel erst nach
der Problemlosung entscheiden. Die Ahnlichkeit auf einer Problemstellung ist ein
apriori Kriterium, iiber die Ahnlichkeit muss vor der Problemldsung entschieden
werden. Ziel muss es daher sein, dass die Ahnlichkeit die Niitzlichkeit méglichst gut
approximiert.

7.6.2 Berechnung der Ahnlichkeit

Die Idee ist, Ahnlichkeit numerisch zu modellieren.

Definition 7.1 (Ahnlichkeitsmaﬂ:) Ein Ahnlichkeitsmaf auf einer Menge M st
eine reellwertige Funktion sim : M?* — [0, 1] mit

1. sim(z,z) =1 Ve e M (Reflexivitit)
2. sim(z,y) = sim(y,x) Vr,y € M (Symmetrie)

Damit ist neben einer ordinalen Information auch eine quantitative Aussage iiber
den Grad der Ahnlichkeit mdglich. Oft wird anstelle des Ahnlichkeitsmafes ein Di-
stanzmaf bzw. eine Distanzfunktion verwendet. Wenn man alle Elemente in eine
mathematische Struktur, den metrischen Raum, einbettet, kann man die Ahnlich-
keit zweier Objekte mit einem geometrischen Abstand identifizieren. Die Struktur
enthilt eine Menge von Objekten X | fiir die eine Metrik d existiert:

. dz,y) =1 <= x=y
2. d(z,y) =d(y,x) Va,y € X
3. d(x,2) < d(z,y) +d(y,z) Vr,y,zeX
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Eine Unterklasse der Metriken entspricht genau den Ahnlichkeitsfunktionen, fiir die
sich das Distanzmaf in ein kompatibles Ahnlichkeitsmaf transformieren lisst.!?

In der Praxis werden einige Ahnlichkeits- bzw. Distanzmafe recht hiufig verwendet,
die hier vorgestellt werden sollen.

Fiir bindre Merkmale wird meist der Hammingabstand benutzt:

(X1, .., xp) x; € {0,1}
= (yla“‘ayn) Yi S {071}

n

H(z,y) = H—inyi—Z(l—%)(l—yz) (7.1)

i=1

Von dieser einfachen Form existieren verschiedene Abwandlungen, um z. B. einzelne
Attribute unterschiedlich zu gewichten oder die Gleichheit bzw. die Unterschiedlich-
keit von Attributen mehr zu betonen.

Bei reellwertigen Attributen kann man den Hammingabstand zur City-Block-
Metrik verallgemeinern, andere Abstandsmafe sind der euklidische und der gewich-
tete euklidische Abstand.

Die bisher beschriebenen Mafe setzen voraus, dass alle Attribute den gleichen Typ
haben. Das ist aber oft nicht der Fall. Um bei beliebigen Attributtypen die
Ahnlichkeit zu berechnen, wird fiir jeden Typ ein eigenes Ahnlichkeitsmaf definiert.
Damit wird fiir jedes Attribut die lokale Ahnlichkeit berechnet und anschliefend mit
einer Amalgierungsfunktion die globale Ahnlichkeit zwischen zwei Fillen berechnet.

e Lokale Ahnlichkeit sim;(x;,y;) : Ty x T; — [0,1]

e Globale Ahnlichkeit
- Sim(l’, y) = F<SimA1(l'1a yl)a SRR SimAn(xna yn))
— F:[0,1)]" — [0, 1] ist eine Amalgierungsfunktion
— Fiir F wird iiblicherweise gefordert

x F ist monoton in jedem Argument
x [(0,...,0)=0
« F(1,...,1) =1

Einige Beispiele der fiir F' verwendeten Funktionen sind:

Gewichtetes Mittel — F(sy,...,s,) = Z w;s;  mit Z w; =1 (7.2)
i—1 i=1

10Das hier vorgestellte Ahnlichkeitsmaf kann in vielen mathematischen und naturwissenschaftli-
chen Anwendungen verwendet werden. Insbesondere aus der weiter vorn beschriebenen inhaltlichen
Bedeutung der Ahnlichkeit lisst sich die Eigenschaft der Symmetrie in vielen Anwendungen nicht
halten, so dass CBR-Systeme oft unsymmetrische Ahnlichkeitsmafie anbieten.
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Verallgemeinerung ~ F(sq, ... (7.3)

mit Zwizl und a € R"

i=1
Maximum  F(s1,...,8,) = max(s1,...,Sn) (7.4)
Minimum  F(s1,...,8,) = min(sy, ..., S,) (7.5)
k-Maximum — F(S1,...,8,) = Sj mit $;1 > S0 > ... > 84 (7.6)
k-Minimum — F(s1,...,8,) = S mit 85 < 80 < ... < s, (7.7)

Um die lokale Ahnlichkeit der Attribute zu berechnen, sind fiir die einzelnen
Attributtypen folgende Ahnlichkeitsmafe gebrauchlich:

Ungeordnete Symbole: Fiir ungeordnete Symbole werden hiufig Ahnlichkeits-
tabellen verwendet, in denen die Ahnlichkeit zwischen zwei Werten eingetragen
wird.

sima(x,y) = s[z,y] Symboltyp Tx = {v1,..., v}

| slz,y] || » | v || w |
vy s[1,1] | s[1,2] s[1, k]
Vg s[2,1] | s[2,2] s[2, k]
o s[5k 2 ST A

Bei reflexiven Ahnlichkeitsmafen sind die Eintréige in der Diagonalen gleich 1,
und bei symmetrischen Ahnlichkeitsmafen entspricht die obere Dreiecksmatrix
der unteren.

Integer / Real: Hier wird die Ahnlichkeit hiiufig auf der Grundlage der Differenz
beider Werte berechnet, fiir
linear skalierte Wertebereiche: sim(z,y) = f(z,y) und fiir
exponentiell skalierte Wertebereiche: sim4(x,y) = f(log(x),log(y))
Fiir f wird in der Regel gefordert:

e ':IR—1[0,1] oder Z — [0,1]
e f(0) =1 (Reflexivitét)

e f(x): monoton fallend fiir > 0 und monoton steigend fiir z < 0

Einige Beispiele sind in Abbildung 7.8 dargestellt.

Eine oft verwendete Funktion ist:
sim(z, y) = 5124

Umaz —Umin

fir =z, (TS [Umina Umax]

In vielen CBR—Systemen konnen Integer auch als Aufzdhlungstyp dhnlich wie
geordnete Symbole verwendet werden.
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symmetrisch asymmetrisch asymmetrisch
Query ist Mindestanforderung Query ist Hochstanforderung

Abbildung 7.8: Lokale Ahnlichkeitsmafe fiir reellwertige Attribute

Geordnete Symbole: Bei geordneten Symbolen wird zusétzlich zum Wertebereich
eine Ordnung angegeben, z. B. fiir die qualitativen Werte

{klein, mittel, gross} die Ordnung klein < mittel < gross.

Es konnen dann dieselben Ahnlichkeitsmake wie fiir Integer verwendet wer-
den, indem jedem Symbol ein Integerwert derart zugeordnet wird, so dass die
Ordnung erhalten bleibt, fiir unser Beispiel wire folgende Zuordnung moglich:

kleitn — 1
mattel — 2

gross — 3

Taxonomien: Wenn sich die betrachteten Objekte in einer Taxonomie oder einem
Begriffverbund anordnen lassen, dhnlich wie in Abbildung 7.7 dargestellt, so
kann man die Beziehungen in dieser Baumstruktur auch fiir die Berechnung der
Ahnlichkeit benutzen. Dazu werden jedem inneren Knoten Ahnlichkeitswerte
derart zugewiesen, dass die Ahnlichkeitswerte fiir Nachfolgeknoten immer gré-
Ker werden, wie in Abbildung 7.9 dargestellt.

Transportmittel | 0.

0.8

Ic_]

[Limousine] [ Kombi | [ Pritsche | [ Koffer

sim(Limousine, Kombi) = 0.9
sim(Limousine, Koffer) = 0.5
sim(Limousine, IC) = 0.2

Abbildung 7.9: Lokale Ahnlichkeitsmake einer Taxonomie

Die Ahnlichkeit zwischen zwei Blattknoten berechnet sich durch den Ahn-
lichkeitswert des tiefsten gemeinsamen Vorgingers. Je nachdem welche Be-
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deutung die inneren Knoten besitzen!'!, kommen verschiedene Arten der

Ahnlichkeitsberechnung zum Einsatz. Eine detaillierte Darstellung kann in
[Bergmann 1998a| nachgelesen werden.

7.6.2.1 Unbekannte Attributausprigungen

Wenn ein Attributwert nicht bekannt ist, kann das unterschiedliche Auswirkungen
auf die Ahnlichkeit haben. Man unterscheidet drei Strategien, die zum Einsatz kom-
men:

Optimistische Strategie: Es wird angenommen, dass der unbekannte Wert ver-
mutlich fiir die Ahnlichkeit spricht, und man driickt dies durch eine lokale
Ahnlichkeit von 1 aus.

Pessimistische Strategie: Es wird angenommen, dass der unbekannte Wert ver-
mutlich gegen die Ahnlichkeit spricht, und man driickt dies durch eine lokale
Ahnlichkeit von 0 aus.

Strategie des Erwartungswertes: Man nimmt den Erwartungswert fiir die loka-
le Ahnlichkeit auf der Grundlage der bekannten Informationen an.

7.6.2.2 Objektorientierte Reprisentationen

Die bisherigen Betrachtungen zur Ahnlichkeitsberechnung beziehen sich auf
Attribut-Wert-Paare. Fiir objektorientierte Repriasentationen kann man das derart
erweitern, dass Objekte wie Attribut-Wert-Paare betrachtet werden und die Ahn-
lichkeit damit zu einer Eigenschaft der Objektklasse wird:

e Auf der Slotebene (Vergleich einzelner Attributwerte) wird ein lokales Ahn-
lichkeitsmafs verwendet.

e Auf der Klassenebene (Vergleich von Objekten) erfolgt die Bestimmung der
Objektdhnlichkeit durch Amalgierung

— der lokalen Ahnlichkeiten von getypten Slots und
— der Objektdhnlichkeiten der Unterobjekte bei relationalen Slots.

In [Bergmann und Stahl 1998] sind weiterfiihrende Betrachtungen zur objektorien-
tierten Représentation und der damit zusammenhéingenden Ahnlichkeitsberechnung
enthalten.

"Ein innerer Knoten steht fiir die Menge der darunter liegenden Blattknoten. Die Bedeutung
der inneren Knoten fiir einen gespeicherten Fall und fiir das aktuelle Problem kann sein:

Unbekannt Es liegt ein Element der Menge vor, welcher Auspriagung ist aber unbekannt.

Beliebig Es ist egal, welches Element der Menge betrachtet wird.
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7.6.3 Schlussbemerkungen

Die Ahnlichkeit ist ein zentraler Aspekt bei der Entwicklung fallbasierter Systeme.
Es existieren eine Reihe von doméinensperzifischen Verfahren zur Berechnung der
Ahnlichkeit. Hier konnten nur allgemeine Ansitze erliutert werden. Eine weitere
Eigenschaft ist z. B., dass die Ahnlichkeit zwischen dem Problem im abgespeicherten
Fall und dem aktuellen Problem von der Losung im abgespeicherten Fall abhéngig
sein kann. Je nach Losung kénnen einzelne Attribute unterschiedliche Relevanz fiir
die Ahnlichkeit besitzen.

7.7 Anpassung der Losung

Weil eine alte Situation sich niemals vollstindig mit einer neuen deckt, ist es er-
forderlich, dass ein CBR-System in der Lage ist, die alte Losung so anzupassen,
dass sie in der neuen Situation angewendet werden kann. Die Anpassung kann dabei
vom einfachen Austausch einer Komponente der Losung durch eine andere bis hin
zu einer komplexen Verdnderung der Struktur der Losung reichen. Es werden zwei
wesentliche Arten der Losungsanpassung unterschieden:

Transformationsbasierte Losungsanpassung Bei der transformationsbasierten
Losungsanpassung erfolgt die Anpassung durch eine feste Menge von Adap-
tionsregeln und Adaptionsoperatoren. Bei der substitutional Adaption werden
einzelne Teile der Losung oder einzelne Parameter verdndert, eingefiigt oder
geloscht. Die structural Adaption reorganisiert die Losung durch Einfiigen oder
Léschen von Objekten.

Generative Losungsanpassung Die generative Losungsanpassung geht von der
Annahme aus, dass es einen Problemldser gibt, der in der Lage ist, jedes Pro-
blem auch ohne Félle zu 16sen, d. h. der Problemldser besitzt Doméanenwissen
und einen Inferenzmechanismus. Die Falle werden dazu verwendet,

e um die Losung schneller zu finden,

e um eine Losung zu bekommen, die dhnlich zu einer bekannten Losung ist
oder

e um eine Losung durch moglichst wenige Anderungen einer bestehenden
Losung zu erhalten.

Die generative Losungsanpassung kombiniert damit Fallwissen mit einem Pro-
blemloser. Eine Anwendung kann so aussehen, dass Teile des Losungsweges,
die fiir das aktuelle Problem anwendbar sind, iibertragen und gegebenenfalls
Teillosungen von verschiedenen Fillen kombiniert werden. Der Problemloser
wird dazu benutzt, um “Liicken” in der Losung auszufiillen.

Tabelle 7.1 stellt einige Eigenschaften der generativen und der transformationsba-
sierten Losungsanpassung gegeniiber.



7.8. LERNPHASE

generativ

Problemlésewissen ist erfor-
derlich

Félle miissen den Losungs-
weg beinhalten

Falls die Problemlsewissen
korrekt ist, ist die Korrekt-
heit der Losung garantiert
In der Regel: Erfahrungen
fiihren zur Effizienzsteige-
rung

transformationsbasiert

kein Probleml&sewissen er-
forderlich

Wissen iiber die Anpassung
von LoOsungen ist erforder-
lich

Erfahrungen brauchen den
Losungsweg nicht zu enthal-
ten

Korrektheit der Ldsung ist
nicht garantiert

In der Regel: Erfahrungen
fiihren zur Kompetenzstei-
gerung
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Tabelle 7.1: transformationsbasiert vs. generativ

7.8 Lernphase

In der Lernphase ist es moglich, neues Wissen in das System einzubringen. Dabei
werden hauptséichlich zwei Ziele verfolgt:

e Die Verbesserung der Kompetenz des Systems.

e Die Verbesserung bzw. Bewahrung der Effizienz.

Die einfachste Form des Lernens ist sicherlich das Einbringen neuer Félle in die Fall-
basis. Ein fallbasiertes System kann sich effizienter an alte Félle erinnern und diese
anpassen als die Losung eines Problemes neu zu generieren. Wenn ein Problem auf
eine neue Art gelost wurde, wenn eine neue Methode der Losungsanpassung verwen-
det wurde oder wenn zur Lésung des Problemes die Lésungen mehrerer Fille kom-
biniert wurden, ist es daher sinnvoll, diese neue Losung in das System aufzunehmen.
Dadurch kann die Fallbasis im Laufe der Zeit stark anwachsen, so dass es erforder-
lich wird, sie zu reorganisieren und eventuell iiberfliissige Félle zu entfernen. Die
Kompetenz des fallbasierten Systems kann aber auch verbessert werden, indem die
Ahnlichkeitsbeurteilung und die Losungsanpassung verbessert werden. Eine Form
der Verbesserung der Ahnlichkeitsbeurteilung ist das Lernen von Attributgewich-
ten. Dadurch wird die Relevanz einzelner Attribute fiir die Losung verdndert, was
z.B. durch fallspezifische Gewichte mdoglich ist.
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7.9 Zusammenfassung

Fallbasiertes Schliefen zeichnet sich hauptséichlich dadurch aus, dass alte Losungen
so auf ein neues Problem angepasst werden, dass alte Félle zur Auseinandersetzung
mit neuen Situationen benutzt werden oder dass alte Fille zur Beurteilung neuer
Losungen herangezogen werden. Ein CBR-System lernt im Laufe seiner Benutzung
dazu. Es kann durch das Abspeichern der Erfahrungen, die wihrend der Probleml-
sung gewonnen wurden, immer effizienter und kompetenter werden. Im Unterschied
zu anderen Methoden der kiinstlichen Intelligenz betrachtet das fallbasierte Schlie-
Ken die Problemlésung als einen Prozess des Erinnerns an einen bzw. wenige konkrete
Fille und ermittelt seine Entscheidung durch den Vergleich der neuen Situation mit
einer alten.

Die Qualitit eines CBR-Systems hingt ab von der Erfahrung, die es gespeichert
hat, von seiner Fahigkeit, eine neue Situation in den Kategorien der alten, abgespei-
cherten Erfahrungen zu verstehen und von seinem Geschick bei der Anpassung der
Losung.

Fallbasiertes Schliefsen kann in einem weiten Bereich téglicher Anwendungen ein-
gesetzt werden, von wissensintensiven Problemen mit komplexer Losungsanpassung
bis hin zu Problemen, die weniger Wissen erfordern und wo die abgespeicherten
Fille das einzige Wissen darstellen. CBR-Systeme haben Vorteile, wenn es darum
geht, schnell eine Losung zu finden, wenn die Doméne nicht vollstindig erforscht
ist, oder wenn algorithmische Losungen nicht bekannt sind. Nachteile ergeben sich
hauptséichlich dann, wenn die Félle schlecht genutzt werden, z. B. wenn zu sehr auf
den Losungsvorschlag vertraut wird ohne ihn zu bewerten. Fallbasiertes Schlieften
ist ein natiirlicher Weg fiir Menschen, um Probleme zu l6sen und auch eine erfolg-
versprechende Moglichkeit fiir Maschinen.

Aufgrund der Vorteile und der speziellen Eigenschaften der Methodenauswahl ist
der Einsatz von CBR zur Methodenauswahl vielversprechend.



Kapitel 8

Realisierung von AST

Um den in Kapitel 7 beschriebenen Ansatz umzusetzen, miissen die verschiedenen
bisher beschriebenen Aspekte der Benutzerunterstiitzung im Prozess der Methoden-
auswahl in ein CBR-Modell abgebildet und eine initiale Fallbasis aufgebaut werden.
In den folgenden Abschnitten wird beschrieben, wann eine Methode als anwendbar
gilt, wie die Nutzeranforderungen, Methoden und Datencharakteristiken abgebilde-
te werden kénnen und wie eine initiale Fallbasis aufgebaut wurde. Vorher werden
aber die eingesetzten Werkzeuge beschrieben. Clementine™ und MLC++ wurden
fiir den Aufbau der Fallbasis benutzt, wihrend CBR Works als Basis fiir AST ein-
gesetzt wurde.

8.1 CBR—~Works

Als Werkzeug zur Entwicklung fallbasierter Anwendungen stand CBR-Works for
Professionals der Firma TECINNO GmbH zur Verfiigung. CBR-Works ist auf meh-
reren Betriebssystem-Plattformen implementiert und stellt eine ganze Produktfa-
milie dar. Neben dem hier verwendeten Entwicklungswerkzeug gibt es die Moglich-
keit, Client-Server-Anwendungen zu entwickeln, und es existieren Schnittstellen fiir
Intranet- und Internet—Anwendungen.

Mit CBR-Works ist es moglich, fallbasierte Anwendungen zu entwickeln, die eine
objektorientierte Reprisentation verwenden. Dem Entwickler werden vordefinierte
Typen und Ahnlichkeitsmafe zur Verfiigung gestellt, von denen eigene Erweiterun-
gen abgeleitet werden konnen. Sowohl die verwendeten Klassen (Concepts), als auch
die Typen konnen von einer Datenbank iibernommen werden. Dafiir und zum direk-
ten Import der Fallbasis steht eine ODBC—-Schnittstelle zur Verfiigung. Der Nutzer
der fertigen Anwendung hat die Moglichkeit, bei der Berechnung der Ahnlichkeit
einzelne Attribute entsprechend seinen Anforderungen zu gewichten oder Filter zur
Einschriankung der Suche zu definieren. Zur Integration in bestehende Produkte
kann eine eigene Sprache (Case Query Language CQL) verwendet werden.

CBR~Works wird mit einer grafischen Benutzeroberfliche bedient, die dem Entwick-
ler zwei Editoren zum FErstellen des Modells zur Verfiigung stellt. Mit dem ersten
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Abbildung 8.1: Editor fiir Klassen

Editor (Abbildung 8.1) werden die Klassen (Concepts) und die Attribute (Slots)
mit ihren Typen bearbeitet. Dabei ist es sowohl moglich, eine Klassenhierarchie mit
Vererbung der Slots aufzubauen, als auch Klassen als Slot einer anderen Klasse zu
verwenden. In diesem Editor wird auch eingestellt, wie die globale Ahnlichkeit aus
den lokalen Ahnlichkeiten berechnet wird. Weiterhin kénnen die einzelnen Klassen
mit den Tabellen einer Datenbank verkniipft werden. Dadurch wird es méglich, die
Fallbasis aus einer Datenbank zu laden.

In der Abbildung 8.1 ist auch schon der Aufbau eines Falls ersichtlich. Ein Fall setzt
sich zusammen aus einer allgemeinen Beschreibung des Datensatzes, der Charakteri-
sitik der numerischen Werte und der symbolischen Werte. Weiterhin ist in der Klasse
Inducer die in diesem Fall genutzte Methode hinterlegt, sowie in Results die erzielten
Ergebnisse mit der Methode. Die Details der Modellierung werden in Abschnitt 8.6
beschrieben.

Zur Bearbeitung der Typen und der mit ihnen verbundenen Ahnlichkeitsmafe dient
ein zweiter Editor (Abbildung 8.2). Hier kénnen von den vorgegebenen Typen neue
abgeleitet und diesen abgeleiteten Typen eigene Ahnlichkeitsmafe zugewiesen wer-
den. Fiir die Berechnung der lokalen Ahnlichkeiten stehen, abhingig vom Typ, ver-
schiedene Moglichkeiten zur Verfiigung, die in weiten Grenzen vom Entwickler ab-
gewandelt werden konnen.

In der Abbildung 8.2 ist auch die Taxonomie iiber die Methoden im Ausschnitt dar-
gestellt, die auch im Abschnitt 8.6 im Detail beschrieben wird. In dem verwendeten
CBR-Tool kann fiir jedes Attribut ein Typ und die Berechnung der Ahnlichkeit
definiert werden.

Ein weiterer Editor dient der Bearbeitung der Fallbasis (Abbildung 8.3). Hier kon-
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Abbildung 8.2: Editor fiir Typen und Ahnlichkeitsmafe

nen neue Fille eingegeben oder die Werte der abgespeicherten Fille verandert wer-
den. Abhéngig vom Typ des zu verdndernden Wertes werden verschiedene Editoren
aufgerufen, so wird bei Aufzdhlungs- oder Taxonomietypen eine Liste der verfiig-
baren Werte oder bei Typen, die Werte aus einem Intervall annehmen kénnen, der
Minimal- und Maximalwert angezeigt sowie jeweils ein Auswahl- bzw. Eingabefeld.
Um die abgespeicherten Fille zu editieren, miissen sie zuvor in einen Puffer (Case
Buffer) kopiert werden. Dadurch wird ein versehentliches Verdndern der Fallbasis
verhindert. Bei einer umfangreichen Fallbasis bietet es sich allerdings an, die Fille
aus einer Datenbank zu {ibernehmen und durch eine entsprechende Vorverarbeitung
der Fille sicherzustellen, dass korrekte Werte eingelesen werden.

Ein eigensténdiger Dialog (sieche Abbildung 8.4) erméglicht das eigentliche Retrie-
val. Dabei kann der neue Fall! entweder durch direkte Eingabe der Werte in eine
Tabelle oder durch die Beantwortung aufeinanderfolgender Fragen zu den Werten
spezifiziert werden. Die Reihenfolge der Fragen kann von dem zu erwartenden Infor-
mationsgewinn gesteuert werden. Die Editoren fiir die einzelnen Werte sind denen
fiir die Eingabe der Fallbasis dhnlich. Zusétzlich kann fiir jedes Attribut die Wich-
tigkeit (Very High, High, Medium, Low, Very Low) und ein Filter (No Filter, Equal,
Not Equal, Less, Less or Equal, Greater, Greater or Equal) festgelegt werden. Nach
der Abfrage der Fallbasis wird eine Liste der dhnlichsten Félle?, geordnet nach der
berechneten Ahnlichkeit, ausgegeben. Da immer nur zwei Fille angezeigt werden,
ist eine Schalterleiste zur Navigation durch die Liste vorhanden.

Im folgenden Text wird der neue Fall auch als Abfrage bezeichnet.
’In den generellen Einstellungen kann die Anzahl der ermittelten dhnlichen Fille (Standard:
10, Maximum: 30) eingestellt werden.
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Abbildung 8.3: Editor fiir die Fallbasis

Ahnlichkeitsberechnung in CBR-Works Die Art der Berechnung der glo-
balen Ahnlichkeit kann fiir jede Klasse getrennt eingestellt werden. Dabei stehen
folgende Moglichkeiten zur Berechnung der Ahnlichkeit von zwei Instanzen einer
Klasse zur Verfiigung:

Average: Von den lokalen Ahnlichkeiten der Attribute, die zur Berechnung der
Ahnlichkeit beitragen, wird der Durchschnitt (gewichtetes Mittel) berechnet.

Minimum: Die niedrigste lokale Ahnlichkeit zwischen zwei Attributen bestimmt
die Ahnlichkeit der Instanzen.

Maximum: Die hichste lokale Ahnlichkeit zwischen zwei Attributen bestimmt die
Ahnlichkeit der Instanzen.

Euclidean: Die Ahnlichkeit der Instanzen wird geometrisch interpretiert (“Ab-
stand” zwischen zwei Instanzen).

Wenn eine Klasse als Slot einer iibergeordneten Klasse fungiert (Part of Beziehunyg),
so wird die Ahnlichkeit zwischen den Instanzen dieser Klasse entsprechend der ein-
gestellten Art berechnet und der so ermittelte Wert ist ein lokales Ahnlichkeitsmaf
der iibergeordneten Klasse.

Die Berechnung der lokalen Ahnlichkeit kann, abhiingig vom Typ, mit verschiedenen
Optionen gesteuert werden. Fiir fast alle Typen lassen sich, neben der Standardme-
thode, folgende generelle Methoden einstellen:

Tabelle: Fiir aufzihlbare Typen kann die Ahnlichkeit zwischen je zwei Werten in
einer Tabelle explizit festgelegt werden.
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Abbildung 8.4: Standardansicht fiir Vergleichsanfragen

Programm: Fiir komplexere Ahnlichkeiten ist es méglich, in der Programmierspra-
che Smalltalk einen Algorithmus zur Berechnung anzugeben.

Symmetrie: Aufier im Programm-Modus kann fiir jedes AhnlichkeitsmaR einge-
stellt werden, ob es symmetrisch oder asymmetrisch sein soll. Davon abhingig
sind zwei unterschiedliche Distanzen definiert:

symmetrisch  |(case value) — (queryvalue)|
asymmetrisch  (case value) — (query value)

Alle Datentypen enthalten zwei besondere Werte (special value) fiir unbekannte (un-
known) bzw. nicht definierte (undefined) Daten. Bei der Berechnung der Ahnlichkeit
nehmen sie eine Sonderstellung ein:

undefined: Tritt in der Abfrage oder im abgespeicherten Fall mindestens ein Wert
auf der nicht definiert ist, so wird der Slot bei der Ahnlichkeitsberechnung
nicht beriicksichtigt?.

unknown: Tritt in der Abfrage oder im abgespeicherten Fall mindestens ein Wert
auf der nicht bekannt ist, und sind beide Werte definiert?, so wird die Ahn-
lichkeit fiir diesen Slot auf 0 gesetzt.

3Fiir diesen Slot wird keine Ahnlichkeit berechnet und der Quotient zur Durchschnittsberech-
nung fiir die globale Ahnlichkeit wird um eins verringert.

*In dem Fall, dass einer der Werte undefiniert und der andere unbekannt ist, wird der Slot bei
der Ahnlichkeitsberechnung nicht beriicksichtigt.
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Von den lokalen Ahnlichkeitsmafien sollen hier nur solche vorgestellt werden, die bei
den in dieser Arbeit verwendeten Typen benutzt werden.

Fiir numerische Typen kann zwischen einem Standardmodus und einem erwei-
terten Modus gewihlt werden, die sich in der Anzahl der bereitgestellten Optionen
unterscheiden. Im Standardmodus kann die Ahnlichkeit entweder mit einer polyno-
minalen Funktion mit zwischen 0 und 10 einstellbarem Gradienten oder mit einer
Schrittfunktion mit hartem oder weichem Ubergang (signoide Funktion) berech-
net werden. Auflerdem kann mit einer Perfect-Option eingestellt werden, dass die
Ahnlichkeit den Wert 1.0 annimmt, wenn der Wert des gespeicherten Falles groRer
(more is perfect) bzw. kleiner (less is perfect) als der Wert der Abfrage ist. Mit den
zusitzlich im erweiterten Modus angebotenen Méglichkeiten lassen sich Ahnlich-
keitspunkte® festlegen und die Skalierung von linear auf logarithmisch® #indern.

Bei geordneten symbolischen Typen wird jeder Ausprigung eine Ordnungszahl
zugeordnet. Damit stehen im Standard- und im erweiterten Modus dhnliche Funk-
tionen wie fiir numerische Typen zur Verfiigung. Zusitzlich kann die Skalierung
durch eine explizite Zuordnung der Ordnungszahlen beeinflusst werden. Dabei gilt
es zu beachten, dass die Ordnungszahlen nur so zugeordnet werden kénnen, dass die
urspriingliche Ordnung erhalten bleibt.

Innerhalb einer Taxonomie ist die Zuordnung der einzelnen Werte bereits ein Aus-
druck der Ahnlichkeit. Im Standardmodus lisst sich festlegen, ob innere Knoten
erlaubt sind oder nicht und wenn ja, welche Semantik ihnen zugeordnet wird”. Im
erweiterten Modus kann diese Semantik detaillierter definiert werden.

Hier konnte nur ein grober Uberblick iiber die Moglichkeiten von CBR-Works gege-
ben werden. Eine umfassende Beschreibung ist in [CBR-Works 1998| enthalten.

8.2 MLC++

MLC++ steht fiir Machine Learning library in C4+4. MLC++ ist ein System von
Hilfsmitteln zur Anwendung von verschiedenen Data Mining Algorithmen sowie eine
Klassenbibliothek zur Entwicklung neuer Algorithmen. Das MLC-++ -Projekt be-
gann 1993 an der Stanford Universitdt und ist Public Domain Software. Seit 1995
wird das Projekt bei Silicon Graphics weiterentwickelt und liegt in einer Version 2.0
vor. Fiir Forschungszwecke sind die Quelltexte nach wie vor verfiigbar. Eine Beschrei-
bung von MLC++ findet sich in [Kohavi u. a. 1997, Kohavi und Sommerfield 2002],
sowie eine umfangreiche Vergleichsstudie der einzelnen Algorithmen.

Der Vorteil von MLC++ besteht darin, dass eine Vielzahl von Algorithmen unter-
stiitzt wird, die entweder direkt implementiert sind, oder fiir die ein externer Aufruf

5Ein Ahnlichkeitspunkt ordnet einer Distanz einen Ahnlichkeitswert zu.

6Fiir die Berechnung der Ahnlichkeit wird nicht der Wert selbst sondern der Logarithmus zur
Basis 10 verwendet. Diese Moglichkeit steht nur zur Verfiigung, wenn der Wertebereich entweder
positiv (ausschlieklich Null) oder negativ ist.

"vergleiche Abschnitt 7.6.2
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vorgesehen ist. Dadurch kann der Anwender einen Datensatz mit den unterstiitz-
ten Algorithmen ausprobieren, ohne sich um die verschiedenen Datenformate oder
Aufrufoptionen kiimmern zu miissen.

Die folgende Aufstellung gibt einen kurzen Uberblick iiber einige der zur Verfiigung
stehenden Hilfsmittel:

Inducer: Der Inducer ist ein Tool, das einen vorgegebenen Algorithmus® auf einem
Datensatz anwendet und folgende Ausgaben erzeugt:

e Anzahl der Tupel im Trainingsset

e Anzahl der Tupel im Testset sowie die Anzahl der davon im Trainingsset
enthaltenen (seen) und neuen (unseen) Tupel

e Anzahl der korrekt und der nicht korrekt klassifizierten Tupel des Testset

e Fehlerrate der neuen Tupel (Generalisation error) sowie der bereits im
Trainingsset enthaltenen Tupel (Memorization error)

e Fehlerrate auf dem Testset insgesamt sowie eine auf fritheren Tests beru-
hende Standardabweichung fiir die Fehlerrate

Die einzelnen Verfahren lassen sich durch verschiedene Parameter steuern.
Auflerdem ist es moglich, Vorverarbeitungsschritte wie die Diskretisierung nu-
merischer Attribute oder die Auswahl eines Subsets? durchfiihren zu lassen.
Der Inducer passt das Dateiformat des Datensatzes an den verwendeten Al-
gorithmus an und fiihrt auch notwendige Anpassungen wie Diskretisierung
numerischer Attribute automatisch durch.

PerfEst: PerfEst ist ein Tool, mit dem die zu erwartende Fehlerrate eines Verfah-
rens fiir einen Datensatz bestimmt werden kann.

Info: Mit Hilfe von Info kann man grundlegende statistische Aussagen des verwen-
deten Datensatzes erhalten. Die Make entsprechen weitgehend den vom DCT
erzeugten einfachen Mafen.

Project: Um ein Subset eines Datensatzes zu erzeugen, kann das Tool Project
verwendet werden. Die im Subset enthaltenen Attribute werden vom Nutzer
erfragt, alle anderen Attribute werden entfernt. Dabei passt das Tool sowohl
den gesamten Datensatz als auch Test- und Trainingsset sowie die Names-Datei
automatisch an.

Discretize: Um numerische Attribute zu diskretisieren, stellt Discretize verschie-
dene Methoden zur Verfiigung. Auch hier werden, wie schon bei Project, alle
zum Datensatz gehérenden Dateien angepasst.

8In der Dokumentation zu MLC-++ wird ein Algorithmus auch als Inducer bezeichnet.
9Finzelne oder mehrere Attribute des Datensatzes werden nicht beriicksichtigt. Dadurch kann
man z. B. bei Nearest Neighbour Verfahren irrelevante Attribute entfernen.
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Conv: Einzelne Verfahren konnen nur numerische Attribute verarbeiten. Das Tool
Conv erlaubt es, symbolische Attribute in eine numerische Darstellung zu kon-
vertieren.

GenCVPFiles: Um die fiir die verschiedenen Arten der Validierung notwendige Zer-
legung des Datensatzes in Teilmengen zu ermdéglichen, wird das Tool GenCV-
Files angeboten.

MLC++ ist mehr ein System fiir die Forschung oder den Entwickler als fiir einen
Endanwender. Fiir die meisten Algorithmen ldsst sich das erzeugte Modell nicht
abspeichern, so dass sich zwar ein Datensatz mit verschiedenen Algorithmen un-
tersuchen lasst, die Ergebnisse aber nicht unmittelbar fiir eine Anwendung nutzbar
sind.

Um die von den einzelnen Algorithmen zum Erstellen des Modells und fiir die Klas-
sifikation der Tupel des Testsets bendtigten Zeiten gesondert erfassen zu konnen,
wurden sowohl im Inducer als auch in den einzelnen Verfahren Funktionen zur Pro-
tokollierung der aktuellen Rechnerzeit sowie zur Ausgabe der Zeiten durch den In-
ducer implementiert.

8.3 Nutzerunterstiitzung

Eine Teilaufgabe des UGM ist es, fiir ein bereits analysiertes Anwenderproblem und
ein daraus abgeleitetes Data Mining Ziel die geeigneten Algorithmen zu bestimmen.
Welcher Algorithmus unter den vom Anwender geforderten Bedingungen (zur Reali-
sierung des Data Mining Zieles) fiir den betreffenden Datensatz der beste ist, ist Ge-
genstand der Forschung und, fiir den Bereich der Klassifikationsalgorithmen, Thema
der vorliegenden Arbeit. Geht man von der Gesamtmenge der Klassifikationsalgo-
rithmen aus, so wird die Menge der geeigneten Algorithmen als Durchschnittsmenge
der Menge der anwendbaren Algorithmen!® und der Menge der Algorithmen, die die
Anforderungen des Nutzers erfiillen, bestimmt (siehe Abbildung 8.5).

8.4 Nutzeranforderungen

Abhéngig vom zu realisierenden Data Mining Ziel gibt es bestimmte Anforderungen
an den Algorithmus. Das wichtigste Kriterium ist sicherlich die zu erwartende Feh-
lerrate!!, die die Anwendbarkeit eines Algorithmus bestimmt. Die weiteren Kriterien
sollen als Nutzeranforderungen bezeichnet werden. Darunter fallen:

10Zum Begriff Anwendbarkeit eines Algorithmus siehe Kapitel 8.5

HOft wird auch die Klassifikationsgenauigkeit verwendet. Beide Werte lassen sich aber leicht
ineinander iiberfithren. Wahrend die Fehlerrate den Anteil der falsch klassifizierten Tupel angibt,
ist die Klassifikationsgenauigkeit der Anteil der richtig klassifizierten Tupel. Es gilt also: Fehlerrate
+ Klassifikationsgenauigkeit = 1.
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Menge der Methoden

Menge der Methoden, die die
Nutzeranforderungen erfiillen

Menge der geeigneten
Methoden

Menge der anwendbaren
Methoden

Abbildung 8.5: Zusammenhang der Begriffe anwendbar und geeignet

Erstellung eines Modells: In bestimmtem Féllen ist der Anwender an einem Mo-
dell'? interessiert, in anderen Fillen ist allein das Ergebnis der Klassifikation
interessant. Ob ein Modell erstellt wird oder nicht, ist eine Eigenschaft des
verwendeten Algorithmus. Wird ein Modell erstellt, sind weitere Aspekte von
Bedeutung:

Interpretierbarkeit: Soll vom Anwender nachvollzogen werden koénnen, wie
die Zuordnung eines Tupels zu einer Klasse erfolgt, wird ein interpre-
tierbares Modell bendétigt. Gleichzeitig ist der Anwender in der Regel an
einem leicht interpretierbaren Modell interessiert. In diesem Sinne stel-
len z. B. Regelmengen und Entscheidungsbdume interpretierbare Modelle
dar, wobei Regelmengen gemeinhin als leichter interpretierbar gelten. Das
von einem neuronalen Netz erzeugte Modell gilt als nicht interpretierbar.

Kompaktheit des Modells: Dieses Kriterium wird in der vorliegenden Ar-
beit nicht zur Auswahl eines Algorithmus verwendet, soll hier aber trotz-
dem erwihnt werden, da es oft als Eigenschaft eines Modells angegeben
wird. Dabei gibt es unterschiedliche Definitionen und Interpretationen,
allgemein stellt aber z. B.. eine Regelmenge eine kompaktere Darstellung
als ein Entscheidungsbaum dar, wenn man letzteren als eine Menge von
Regeln interpretiert.

Trainingszeit: In vielen Anwendungsfillen miissen immer wiederkehrende
Klassifikationen nach gleichen Kriterien durchgefiihrt werden, wobei die

12 Als Modell soll hier eine Abstraktion von den einzelnen Tupeln des Trainingsset verstanden
werden. Ein einfaches Abspeichern der Tupel wie bei Instance Based Verfahren iiblich, stellt kein
Modell dar, die Topologie und die Gewichte eines neuronalen Netzes dagegen beschreiben ein
Modell.
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Klassifikationsgenauigkeit entscheidend ist. Die Trainingszeit fiir das Mo-
dell spielt dabei eine untergeordnete Rolle, da ein einmal trainiertes Mo-
dell immer wieder verwendet werden kann. Dem stehen zeitkritische An-
wendungen gegeniiber, die eine kurze Trainingszeit erfordern, dafiir aber
in Kauf nehmen, nicht die beste Klassifikationsgenauigkeit zu erreichen,
d. h., mit einem Algorithmus mit ldngerer Trainingszeit wire eventuell
eine hohere Klassifikationsgenauigkeit erreichbar!?.

In der vorliegenden Arbeit werden auch Trainingszeiten fiir Algorithmen
angegeben, die kein Modell erzeugen. Meist handelt es sich dabei um
Instance Based Verfahren. Um zur Klassifikation eines Tupels schnellen
Zugriff auf die Tupel des Testsets zu haben, werden diese oft indiziert
und in einer speziellen Struktur abgespeichert. Die dazu benétigte Zeit
wird als Trainingszeit bezeichnet.

Klassifikationszeit: Die Zeit, die zur Klassifikation der Tupel des Testsets beno-
tigt wird, wird als Klassifikationszeit (oder Testzeit) bezeichnet. Ahnlich wie
schon bei der Trainingszeit ausgefiihrt, kann der Anwender unterschiedliche
Anforderungen an die zur Klassifikation benétigte Zeit stellen. Dabei hingen
Trainingszeit, Klassifikationszeit und Klassifikationsgenauigkeit aber nicht not-
wendig zusammen.

Speicherbedarf: Auch der Speicherbedarf wird in dieser Arbeit nicht zur Auswahl
eines Klassifikationsverfahrens verwendet. Mit Speicherbedarf kann sowohl der
Bedarf an Hauptspeicher als auch der Festplattenbedarf gemeint sein. Figent-
lich sollten Speicherprobleme heute nicht mehr vorkommen. In einigen speziel-
len Fillen kann es aber notwendig sein, auf den Speicherbedarf zu achten, da
oft grofe Datenmengen im Hauptspeicher gehalten werden, um die Laufzeit
zu verringern.

8.5 Anwendbarkeit eines Algorithmus

Die Anwendbarkeit eines Algorithmus ergibt sich aus der Charakteristik des zu un-
tersuchenden Datensatzes und wird wesentlich durch die erreichbare Fehlerrate be-
stimmt. Die Fehlerrate alleine sagt dabei aber nicht allzu viel aus. Eine Fehlerrate
von z. B. 90% mag fiir einen Datensatz hervorragend sein, fiir einen anderen Daten-
satz kann das aber inakzeptabel sein. Um die einzelnen Algorithmen untereinander
vergleichen zu konnen, bedarf es einer Normalisierung der erreichten Ergebnisse. In
[Gama und Brazdil 1995| werden drei Methoden dazu vorgestellt:

1380ll der Losungsraum eines Klassifikationsverfahrens vollstéindig durchsucht werden, ergibt sich
eine hohe Komplexitit und damit oft eine unakzeptable Laufzeit. Fast alle Verfahren verwenden
daher eine Heuristik, um den Losungsraum einzuschrinken. Oft bedeutet eine ldngere Laufzeit
eine vollstdndigere Suche und damit eine bessere Klassifikationsgenauigkeit, nicht einen schlechter
implementierten Algorithmus.
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1. Methode: Fiir diese Methode ist Voraussetzung, dass der Datensatz mit allen
Algorithmen getestet wurde. Ausgehend von der Fehlerrate ER des besten
Algorithmus und der Anzahl der Tupel des verwendeten Testsets NT wird ein
Fehlerbereich EM (error margin) berechnet.

EM = \/ER : (1]80T_ ER) (8.1)

Fiir jeden Algorithmus kann jetzt der Abstand vom besten Algorithmus in
Fehlerbeichen berechnet werden'.

2. Methode: Die zweite Methode ist der ersten sehr dhnlich, nur dass hier die Feh-
lerrate ER des Default-Algorithmus®® als Ausgangsbasis dient. Daraus wird
ebenfalls ein Fehlerbereich EM nach Formel 8.1 und fiir jeden Algorithmus
der Abstand!® zu E'R berechnet.

3. Methode: Auch zur Normalisierung nach dieser Methode miissen zuerst alle Al-
gorithmen mit dem Datensatz getestet werden. Anschlieffend wird von den er-
reichten Fehlerraten der Durchschnitt und die Standardabweichung berechnet.
Die einzelnen Fehlerraten werden normalisiert, indem der Durchschnittswert
subtrahiert und die Differenz durch die Standardabweichung dividiert wird.

Fiir die Berechnung der Anwendbarkeit eines Algorithmus besitzen alle drei Metho-
den ihre Vor- und Nachteile. Die 3. Methode hat den Vorteil der klaren Interpre-
tierbarkeit der normalisierten Fehlerrate beziiglich des Mittelwertes. Aber das ist
auch gleichzeitig ihr Nachteil'”. Um die einzelnen Algorithmen als anwendbar oder
nicht anwendbar einzustufen, muss eine Abweichung vom Mittelwert festgelegt wer-
den, die fiir alle Datensétze gleich ist. Algorithmen, deren Fehlerrate unter dieser
Schranke liegt, gelten als anwendbar, die anderen als nicht anwendbar.

Der Datensatz “monk1-bin”!® beispielsweise wird von fast allen Algorithmen mit ei-
ner Fehlerrate grofer 10% klassifiziert, von drei Algorithmen aber mit 0%. Wenn man
fiir die Anwendbarkeit eines Algorithmus eine Schranke von —1.5 festlegt, wiirden
in diesem Fall nur diese drei Algorithmen als anwendbar eingestuft, was sicherlich
akzeptabel ist. Andererseits erreichen auf dem Datensatz “soybean-small”!? alle Al-
gorithmen, auker OC1 und OneR, eine Fehlerrate von 0.0%. Hier wiirde bei einer
Schranke von —0.4 kein Algorithmus mehr als anwendbar eingestuft.

Die zweite Methode hat den Vorteil der einfachen Berechenbarkeit. Fiir jeden neu
hinzukommenden Algorithmus kann man die Anwendbarkeit sofort entscheiden. Alle

14Wie viele Fehlerbereiche der Algorithmus schlechter ist als der beste Algorithmus.

15 Alle Tupel werden der im Trainingsset am hiufigsten vorkommenden Klasse zugeordnet.

16Wie viele Fehlerbereiche ist der Algorithmus besser als die Default-Fehlerrate.

I"Dariiber hinaus hat diese Methode den Nachteil, dass alle Berechnungen bei einem neu hinzu-
kommenden Algorithmus wiederholt werden miissen.

¥monkl-bin ist ein frei zugéinglicher Datensatz aus dem UCI-Repository (siehe auch Abschnitt
8.6.1)

Ysoybean-small ist ein frei zugiinglicher Datensatz aus dem UCI-Repository (siehe auch Ab-
schnitt 8.6.1)
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Algorithmen, deren Fehlerrate kleiner ist als
BD=FER—-k-EM (keIN)

werden als anwendbar eingestuft. Die Nachteile dieser Methode liegen darin, dass fiir
alle Datensitze ein einheitliches & gewdhlt werden muss und in der Abhéngigkeit
von der Default-Fehlerrate. Bei einem Datensatz mit 5 Klassen, die gleichverteilt
sind, betrigt die Default-Fehlerrate ER = 80%. Bei 100 Tupeln im Testset betriagt
EM = 4. Bei einem Datensatz mit nur 2 Klassen und sonst gleichen Voraussetzungen
ergeben sich FR = 50% und EM = 5. Angenommen, die erreichten Fehlerraten
reichen bei beiden Datensitzen von 10% bis 40%. Wahrend im ersten Fall bei & = 9
alle Algorithmen anwendbar wiren, wiirden im zweiten Fall alle Algorithmen als
nicht anwendbar eingestuft.

Die erste Methode hat den Nachteil der Abhéngigkeit vom besten Algorithmus.
Wird ein Algorithmus dazu genommen und schneidet er am besten ab?, so sind
alle Berechnungen zu wiederholen. Die Einstufung als anwendbar erfolgt analog der
zweiten Methode, wenn die Fehlerrate eines Algorithmus unter

BD =ER+k-EM (ke NN)

liegt. Bei geringen Fehlerraten (nahe 0%) kann man mit dieser Methode recht gu-
te Ergebnisse erzielen. Bei grofseren Fehlerraten werden bei gleichem £ tendenziell
mehr Algorithmen als anwendbar eingestuft, da der Fehlerbereich grofer wird?!. Da
aber dadurch die Menge der anwendbaren Algorithmen nur erweitert werden kann,
fiihrt das zwar zu vermehrtem Aufwand beim Nutzer, es konnen aber keine potenti-
ellen Losungen verloren gehen. Ein Problem bei dieser Methode tritt auf, sobald ein
Algorithmus eine Fehlerrate von 0% hat, damit werden ausschlieflich Algorithmen
mit einer Fehlerrate von 0% als anwendbar eingestuft, solche mit z. B. 0.1% schon
nicht mehr.

Trotz der genannten Einschrdnkungen wird in der vorliegenden Arbeit die erste Me-
thode zur Normalisierung der erreichten Ergebnisse benutzt. Um die Anwendbarkeit
eines Algorithmus zu bestimmen, kam ein mittlerer Faktor von £ = 4 zum Einsatz.
Die Wahl der Grofe von k basierte auf experimentellen Analysen und den oben be-
schriebenen Eigenschaften. Um auch dann, wenn mindestens ein Algorithmus eine
Fehlerrate von 0% erreicht hat, einen etwas groferen Fehlerbereich zu verwenden,
wurde in diesen Féllen eine beste Fehlerrate von 1.0% zur Berechnung verwendet.

Allgemein ist der Ansatz der mit AST verfolgt wird offen. Der Anwender kann auf
Basis der Erfahrungen und Kenntnisse iiber das Anwendungsgebiet entscheiden.

20Dje Wahrscheinlichkeit dafiir ist aufgrund der Weiterentwicklung der Algorithmen recht grof.
21Ein Beispiel dafiir ist der Datensatz monkl-corrupt, bei dem alle Algorithmen als anwendbar
eingestuft werden, obwohl die Fehlerrate von 24, 31% bis 37, 5% reicht
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8.6 Vorgehen

Die Idee besteht darin, aus einer Menge von bereits untersuchten Datensétzen den
oder die dhnlichsten auszuwéhlen und dem Anwender die Algorithmen zur Anwen-
dung fiir seinen eigenen Datensatz vorzuschlagen, die auf den &hnlichen Datensétzen
die besten Ergebnisse erreicht haben und die Benutzeranforderungen erfiillen.

Um diese Idee zu realisieren, sind folgende Schritte zu durchzufiihren:

1. Aufbau einer Fallbasis.
2. Bestimmung eines AhnlichkeitsmafRes.

3. Charakterisierung der Verfahren hinsichtlich der Nutzeranforderungen.

8.6.1 Aufbau einer Fallbasis
8.6.1.1 Datensatze

Um in der Fallbasis fiir moglichst viele Anwendungsfille einen &hnlichen Fall, das
bedeutet konkret einen dhnlichen Datensatz und ein anwendbares Verfahren, finden
zu konnen, sollten Datensétze aus unterschiedlichen Bereichen und mit unterschied-
lichen Charakteristiken enthalten sein. Andererseits stofst man bei der Beschaffung
geeigneter Datensitze auf einige Schwierigkeiten. Daten aus realen Anwendungen
wurden oft unter grofsen Aufwendungen zusammengetragen oder enthalten Informa-
tionen, die der Eigentiimer nicht weitergeben will. Daher wurde zum Erstellen der
Fallbasis hauptsichlich auf die 6ffentlichen Datensiitze des UCI?2-Repository zuriick-
gegriffen. Die meisten dieser Datensitze wurden bereits in anderen Untersuchungen
verwendet und liegen in einer Form vor, die von MLC+-+ unmittelbar verarbeitet
werden kann. Mit dem Quellcode von MLC++ werden einige der Datensitze mitge-
liefert, die zur Untersuchung der unterstiitzten Verfahren in verschiedenen Punkten
variiert wurden??. Zu jedem der Datensiitze steht eine Names-Datei zur Verfiigung,
in der die Herkunft des Datensatzes und seine bisherige Verwendung beschrieben
wird. Von den zusitzlichen Datensitzen sei der Datensatz quisclas erwiahnt, der
Daten zur Trendprognose von Ausfallquoten enthilt, also ein Beispiel einer realen
Anwendung (vgl. Abschnitt 3.9).

Soweit vorhanden, wurde die Einteilung eines Datensatzes in Trainings- und Test-
set beibehalten. Wenn keine Unterteilung vorhanden war, wurde das mit MLC++
mitgelieferte Tool GenCVFiles verwendet, um den Datensatz im Verhéltnis 2 : 1 in
Trainings- und Testset zu zerlegen.

Die Berechnung der Datencharakteristik erfolgte mit dem in Clementine™ eingebun-
denen DCT. Fiir jeden Datensatz wurde ein Stream aufgebaut, die Datencharakteris-
tik berechnet und fiir alle Datensétze in einer Datei abgespeichert. Bei vorhandenen

22University of California, Irvine
23Fin Beispiel dafiir ist der kiinstlich erzeugte Datensatz monk, der in vielfiltigen Abwandlungen
vorliegt.
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linear abhéngigen Attributen, angezeigt durch den multiplen Korrelationskoeffizien-
ten, wurden diese eliminiert. Dabei sind fiir die weitere Verarbeitung jeweils sowohl
der urspriingliche Datensatz als auch der mit dem Tool Project bereinigte Daten-
satz?* verwendet worden. Das Verhalten der einzelnen Algorithmen beziiglich die-
ser Datensitze wurde im Rahmen dieser Arbeit aber nicht weiter untersucht. Die
Charakteristiken der Datensétze wurden in einer Datei abgespeichert und sind im
Anhang in Tabelle A.2 wiedergegeben.

8.6.1.2 Algorithmen

Ebenso wie bei der Auswahl der Datensétze wurde bei den verwendeten Algorithmen
eine moglichst grofe Vielfalt angestrebt. Aber auch hier sind recht enge Grenzen ge-
setzt. Einige Verfahren, die z. B. in [Michie u. a. 1994] verwendet wurden, sind nur
kommerziell verfiigbar, so dass auf deren Verwendung verzichtet werden musste.
Soweit moglich, wurden alle Verfahren mit allen Datensédtzen getestet. Dabei sind
an den Datensiitzen, bis auf geringe Ausnahmen, keine Anderungen vorgenommen
worden, um sie fiir einen Algorithmus speziell aufzubereiten. Wenn ein Verfahren
aufgrund der Eigenschaften des Datensatzes nicht anwendbar ist, wurde diese Kom-
bination als fehlgeschlagener Versuch ebenfalls in die Fallbasis aufgenommen. Das
betrifft insbesondere Datensiitze, die fehlende Werte enthalten®® und Datensitze
mit mehr als zwei Klassen?. Da Winnow und Perceptron nur numerische Attribute
verarbeiten konnen, wurden symbolische Attribute vorher mit dem in MLC-++ vor-
handenen Tool Conwv konvertiert?”. Fiir alle anderen Verfahren wurden die internen
Umwandlungen, soweit notwendig, verwendet. Einige Kombinationen von Daten-
siatzen und Verfahren konnten aus Komplexitdtsgriinden nicht vollstindig getestet
werden. Entweder war der Speicherbedarf zu grof, so dass die Verarbeitung abbrach,
oder die Verfahren wurden explizit gestoppt, da selbst nach mehreren Tagen noch
kein Ergebnis erreicht wurde. Es gab aber auch Abbriiche, ohne dass die Ursache er-
mittelt werden konnte?®. Alle Verfahren arbeiteten mit den Standardeinstellungen,
irgendwelche Optimierungen oder Anpassungen wurden nicht vorgenommen. Fiir

24Der Datensatz, aus dem linear abhiingige Attribute entfernt wurden, erhielt denselben Namen
wie der urspriingliche Datensatz, erweitert um den Zusatz “_clean”.

ZDer Algorithmus Pebls ist nicht in der Lage, fehlende Werte zu verarbeiten. Eine Ausnahme
ist die Verarbeitung von Datensitzen mit fehlenden numerischen Werten durch die in Clementine™
implementierten neuronalen Netze. Da in Clementine™ selbst mehrere Moglichkeiten vorhanden
sind, auf fehlende Werte zu reagieren, wurden die betroffenen Datensiitze trotzdem verarbeitet
(Tupel mit fehlenden Werten wurden gestrichen).

26Wie schon mehrfach erwihnt, kdnnen Winnow und Perceptron diese Datensétze nicht verar-
beiten.

2TEntsprechend der Anzahl der Ausprigungen eines symbolischen Attributes wird dieses durch
numerische Attribute ersetzt. Dabei wird jeder Ausprigung ein Attribut zugeordnet, das beim
Auftreten dieses Wertes mit 1 belegt wird, alle anderen Attribute werden mit 0 belegt. Dieses
Verfahren wird bei neuronalen Netzen, so auch in Clementine™ | hiufig verwendet.

28Einige der in MLC++ bereitgestellten Verfahren wie Aha-IB, T2, OC1 oder LazyDT sind noch
in der Entwicklung oder arbeiten aus anderen Griinden nicht sehr stabil.
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die neuronalen Netze von Clementine™ wurde die Methode dynamic® als Abbruch-
kriterium verwendet. In der Fallbasis wird mit “MLPN” das Multilayer-Perceptron
und mit “RBFN” das Radiale Basisfunktionen Netz bezeichnet. Der Algorithmus
Aha-IB stellt die Instance Based Verfahren der Serie IB1-4 bereit, die sich durch
entsprechende Parameter auswéhlen lassen. In der Fallbasis sind alle vier Algorith-
men?®’, bezeichnet mit “IB1” bis “IB4”, enthalten. Eine Ubersicht der verwendeten
Methoden sind in der Tabelle 8.2 dargestellt.

8.6.2 Bestimmung eines Ahnlichkeitsmafes

Wie im Abschnitt 8.1 beschrieben wurde, basiert die Berechnung der Ahnlichkeit
fiir numerische Werte in CBR-Works auf der Formel von Seite 155. Damit wird
deutlich, dass das Intervall aus dem die Werte stammen konnen, moglichst genau
bestimmt werden muss, wenn das Ahnlichkeitsmaf eine hohe Aussagekraft haben
soll. Wenn z. B. alle Werte aus dem Intervall [0,10] stammen, als Wertebereich
fiir das Attribut und damit auch als Intervall fiir die Berechnung der Ahnlichkeit
aber die reellen Zahlen (in CBR-Works +1 - 10%°) angegeben wird, so werden alle
Werte die Ahnlichkeit von 1 haben. Wenn als Wertebereich aber das tatsichlich
vorkommende Intervall angegeben wird, wird auch die Ahnlichkeit Werte zwischen
0 und 1 annehmen. Aus diesem Grunde sind normierte Attribute recht gut geeignet,
da fiir sie definitiv der Wertebereich angegeben werden kann. Bei nicht normierten
Attributen oder wenn der Wertebereich nicht begrenzt ist, kann als Wertebereich
das Intervall genommen werden, in dem die tatsichlich vorkommenden Werte liegen.
Dabei geht man aber das Risiko ein, dass bei einer zu untersuchenden Situation
Werte auferhalb dieses Bereiches auftreten.

Die Beschreibung eines Datensatzes wurde in CBR-Works in objektorientierter Re-
priasentation implementiert. Dabei wurde die Einteilung in einfache, statistische und
informationstheoretische Make zugrunde gelegt. Aus den oben genannten Griinden
erfolgte eine Einschriankung und teilweise eine Transformierung der vom DCT be-
rechneten Mafe, die aber sonst den im Kapitel 6 beschriebenen Mafsen entsprechen.
Die Anderungen betreffen folgende Mafe:

Sym: Anstelle der absoluten Anzahl der numerischen und symbolischen Attribute
wird das Verhéltnis von symbolischen Attributen zur Anzahl der Attribute
insgesamt (Sym = NrSym / NrAttr) verwendet.

defError: Da von den einzelnen Algorithmen die Fehler- und nicht die Klassifi-
kationsrate ausgegeben wird, wird auch fiir die Beschreibung des Datensatzes
die Fehlerrate in Prozent (defError = (1 - defAcc) * 100%) angegeben.

29S0bald sich keine Verbesserungen mehr ergeben, wird das Training abgebrochen, eine genauere
Beschreibung findet sich in [Clementine™1998].

30Die Ergebnisse der Algorithmen sind meist #hnlich, insbesondere zwischen IB-1 und IB-2 sowie
IB-3 und IB-4. Um eine mdglichst grofte Vielfalt an Verfahren zu untersuchen, wurden alle vier
Algorithmen in die Fallbasis aufgenommen. Eine weitere Untersuchung iiber die Unterschiede der
Verfahren erfolgt im Rahmen dieser Arbeit nicht.
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Outl: In der Beschreibung des Datensatzes wird nicht die absolute Anzahl der At-
tribute mit Ausreiftern verwendet, sondern das Verhéltnis zur Anzahl numeri-
scher Attribute (Outl = NrOutl / NrNum).

DiscFct: Die Anzahl der signifikanten Diskriminanzfunktionen kann als Dimension
eines Subraumes des untersuchten Raumes gedeutet werden, der tatséchlich
zur Unterscheidung der Klassen beitrigt. Daher wird fiir die Beschreibung des
Datensatzes nicht die absolute Anzahl der signifikanten Diskriminanzfunktio-
nen verwendet sondern deren Verhéltnis zur Anzahl der numerischen Attribute
(DiscFet = NrDisc / NrNum).

SpanSym: Anstelle der beiden Werte fiir die minimale und maximale Ausprigung
symbolischer Attribute wird die Spannweite (SpanSym = SymMax - SymMin)
der Ausprigungen verwendet.

Tabelle 8.1 gibt die Objektstruktur, die Typen und Gewichtungen der verwendeten
Make wieder. Bei einer Gewichtung von 0 wird das Attribut fiir die Ahnlichkeits-
berechnung nicht berticksichtigt. Mit der in Tabelle 8.1 wurden bisher die besten
Ergebnisse erzielt. Fast alle Attribute gehen mit der gleichen Gewichtung in die
Berechnung ein. Nur drei Attributte wurden aufgrund der bekannten Erfahrungen
hoher gewichtet. Das ist zum einen die Anzahl der Attribute NrAttr im Datensatz
und die Anzahl der Klassen NrClass. Beide Attributte sind starke Indikatoren fiir
die Komplexitdt der Anwendung. Als drittes Attribut wird Sym etwas starker in der
Berechnung der globalen Ahnlichkeit beriicksichtigt, da der Anteil an symbolischen
Attributten im Datensatz oft ein Kriterium fiir die Anwendbarkeit einer Methode
ist.

Wenn der Wertebereich nicht durch das verwendete Mafs eingeschrinkt war, wurde
er anhand der tatsichlich auftretenden Werte festgelegt. Abbildung 8.6 verdeutlicht
die Vererbungsstruktur der verwendeten Typen.

Die Berechnung der lokalen Ahnlichkeit verwendet, bis auf eine Ausnahme, bei allen
Slots die Standardeinstellung. Fiir die Anzahl der Tupel wird der Logarithmus der
Werte zur Berechnung der Ahnlichkeit benutzt. Die globale Ahnlichkeit wird als
Durchschnitt aller lokalen Ahnlichkeiten berechnet.
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Objekt Slot Typ Wertebereich | Gewichtung
DataChar  DataSet Symbol 0
DS _allgem | DC_allgem 1
DS num DC_ num 1
DS sym DC_sym 1
DC allgem DataSet Symbol 0
NrAttr AttrType 1...30 2
Sym NormType 0.0...1.0 4
NrTupel TupelType 1...10000 1
NrClass ClassType 1...10 2
defError DefErrorType 0.0 ...100.0 1
StdDev StdDevType 0.0...0.5 1
MissVal NormType 0.0...1.0 1
MissLine NormType 0.0...1.0 1
DC_ num DataSet Symbol 0
Outl NormType 0.0...1.0 1
Fract NormType 0.0...1.0 1
Cancor NormType 0.0...1.0 1
WLambda | NormType 0.0...1.0 1
DiscFct NormType 0.0...1.0 1
DC_sym DataSet Symbol 0
SpanSym SpanSymType 1...10 1
AvgSym AvgSymType 0.0 ...10.0 1
ClassEntr | ClassEntrType 0.0 ...4.0 1
AttrEntr AttrEntrType 0.0...2.0 1
MutInf MutInfType 0.0...1.0 1
JointEntr | JointEntr'Type 0.0 ...5.0 1
EqNrAttr | EqNrAttrType 0.0 ...30.0 1
NoiseRatio | NoiseRatioType 0.0 ...100.0 1

Tabelle 8.1: Beschreibung des Datensatzes in CBR-Works

Anmerkung: Eine Gewichtung von 0 bedeutet, dass der Slot nicht zur Berechnung
der Ahnlichkeit verwendet wird.
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8.6.3 Charakterisierung der Verfahren hinsichtlich der Nut-
zeranforderungen

Von den im Abschnitt 8.4 besprochenen Nutzerforderungen sind in der Arbeit be-
riicksichtigt:

e Verfahren
e Modell
e Trainingszeit

e Klassifikationszeit (Testzeit)

Dabei werden diese Anforderungen als Eigenschaften der Algorithmen verstanden,
d. h. eine Aussage iiber die zu erwartende Trainingszeit wird nicht in Abhangigkeit
vom zu untersuchenden Datensatz sondern nur in Abhdngigkeit vom verwendeten
Algorithmus gegeben. Ein unmittelbarer Zusammenhang zur zu erwartenden Lauf-
zeit fiir das Training oder die Klassifikation zu einzelnen Eigenschaften, z. B.. An-
zahl der Tupel und Anzahl der Attribute, eines Datensatzes konnte nicht ermittelt
werden. Da alle Algorithmen Heuristiken verwenden, ist die zu erwartende Laufzeit
offensichtlich von mehreren Faktoren abhiingig. Daher wurde auf eine Vorhersage der
Laufzeit fiir den zu untersuchenden Datensatz verzichtet. Bei der Ausgabe der dhn-
lichsten Fille werden aber die fiir die jeweilige Datensatz-Algorithmus-Kombination
benotigten Zeiten mit angezeigt.

Um die einzelnen Algorithmen beziiglich der Trainings- und Testzeiten zu klassifi-
zieren, wurde das in Clementine™ enthaltene KMeans-Verfahren verwendet. Dazu
wurden jeweils die durchschnittlich und die maximal benétigte Zeit3! der Algorith-
men fiir alle Datensiitze3? als Eingabe zum Clustern verwendet. Die Trainingszeiten
wurden in fiinf und die Testzeiten in drei Klassen eingeteilt, die mit slow, moderate
und fast bzw. bei den Trainingszeiten zuséatzlich mit very slow und very fast inter-
pretiert wurden. Die Tabellen A.1 und A.2 im Anhang zeigen die Clusterstrukturen.

Ebenfalls fiir jeden Algorithmus wurde eine Eigenschaft Modell festgelegt, die be-
schreibt, ob ein Modell erzeugt wird und wenn ja, ob es interpretierbar ist oder
nicht. Diese Eigenschaft wurde nicht an die praktische Realisierung des Algorithmus
gekniipft sondern an das verwendete Verfahren®3. Tabelle 8.2 zeigt die verwendeten
Algorithmen und die ihnen zugeordneten Eigenschaften.

31Da die tatssichlichen Zeiten zu keiner befriedigenden Clusterstruktur fiihrten, wurde der na-
tiirliche Logarithmus des Durchschnitts und des Maximums verwendet, was sehr kompakte Cluster
ergab.

32Es wurden alle die Datensiitze beriicksichtigt, auf denen alle Algorithmen aufier Winnow,
Perceptron und Pebls zu einem Ergebnis kamen. Dadurch fallen besonders die gréfseren Datensétze
aus der Berechnung, da bei ihnen vermehrt Probleme auftraten.

33Einige Verfahren, die eigentlich ein Modell erzeugen, sind in MLC-++ so implementiert, dass
das Modell nicht ausgegeben wird und damit auch nicht abgespeichert werden kann.
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Verfahren Modelltyp Trainingszeit | Klassifikationszeit
C5.0 interpretable very fast fast
CN2 interpretable fast fast
IB no very fast slow
IB1 no moderate slow
IB2 no moderate slow
IB3 no fast moderate
IB4 no fast moderate
ID3 interpretable very fast fast
LAZYDT interpretable very fast slow
MC4 interpretable very fast fast
MLPN non interpretable very slow moderate
NAIVE-BAYES no very fast fast
NBTREE no slow fast
0oC1 interpretable slow fast
ONER interpretable moderate fast
PEBLS no very fast moderate
PERCEPTRON | non interpretable very fast fast
RBFN non interpretable very slow slow
RIPPER interpretable moderate fast
T2 interpretable very slow fast
WINNOW non interpretable very fast fast

Tabelle 8.2: Eigenschaften der Klassifikationsverfahren

Die Verfahren sind in CBR-Works als Instanzen eines Objekts Inducer abgebildet,
wobei die Slots den Spalten der Tabelle 8.2 entsprechen. Die Verfahren selbst sind als
Taxonomie entsprechend Abbildung 8.6 angelegt. Die anderen Slots verwenden ge-
ordnete Symbole als Typen, wobei die Ahnlichkeitsmafe so eingestellt sind, dass die
Ahnlichkeit 1 betriigt, wenn der ausgewihlte Fall mehr als die Nutzeranforderungen
realisiert®*. Alle Slots besitzen eine einfache Gewichtung.

Die Verbindung von Verfahren und Datensatz geschieht in CBR-Works durch das
Objekt Case, dessen Aufbau Tabelle 8.3 verdeutlicht. Die Ursache der hohen Ge-
wichtung fiir die Datencharakteristik wird im néchsten Abschnitt beschrieben. Die
Trainings- und Testzeit sind nur zur Information und gehen nicht in die Ahnlich-
keitsberechnung ein.

34Niemand wird wohl ernsthaft ein langsames Verfahren verlangen, wenn er auch ein schnelles
bekommen kann, das gleich gut oder besser ist. Ahnlich verhélt es sich mit dem Modelltyp.
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Objekt Slot Typ Wertebereich | Gewichtung

Case DataSet DataChar 10
Error PercType 0.0 ...100.0 1
Method Inducer 1
TrainTime | String 0
TestTime | String 0

Tabelle 8.3: Fallstruktur in CBR-Works

Anmerkung: Eine Gewichtung von 0 bedeutet, dass der Slot nicht zur Berechnung

der Ahnlichkeit verwendet wird.
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Kapitel 9

Evaluierung des Systems

9.1 Ergebnisse mit AST

Fiir ein Verfahren mit so vielen Einflussfaktoren ergibt sich die Frage nach der Va-
lidierung der Ergebnisse. In anderen Untersuchungen, z.B. [Zintz 1998|, wurde ein
Datensatz aus der Menge zur Ermittlung der Regeln herausgenommen und zur Be-
wertung der Ergebnissse benutzt. Bei diesem Verfahren spielt der Zufall sicherlich
eine betrdchtliche Rolle. Andererseits ist in der vorliegenden Arbeit die Anzahl der
Parameter, die das Endergebnis beeinflussen, so grofs, dass eine vollstdndige Validie-
rung sehr aufwendig ist. Als Endergebnis soll hier das Resultat folgenden Prozesses
verstanden werden:

e Der Anwender hat einen Datensatz und ein bestimmtes Ziel fiir das Data
Mining. Aus diesem Ziel ergeben sich die in dieser Arbeit verwendeten Nut-
zeranforderungen.

e Fiir den Datensatz wird mit Hilfe des DCT die Datencharakteristik bestimmt
und als Abfrage formatiert!.

e Die Beschreibung des Datensatzes und die Nutzeranforderungen werden in
CBR-Works als Abfrage eingegeben?. Von CBR-Works wird eine Liste mit
den dhnlichsten Féllen erzeugt.

e Diese Fille werden dem Anwender zur Entscheidungshilfe angeboten.

1'Um mit Hilfe des DCT die Datencharakteristik des Datensatzes zu berechnen, diese in die
fiir die Beschreibung des Datensatzes in CBR-Works verwendeten Mafse umzuwandeln und mittels
ODBC in einer Datenbank abzuspeichern, steht in Clementine™ ein vorbereiteter Stream zur
Verfiigung.

2Um nicht alle Mafie per Hand eingeben zu miissen, kann die zuvor in einer Datenbank abgespei-
cherte Beschreibung des Datensatzes mittels ODBC als neuer Fall in die Datenbasis aufgenommen
und als Abfrage definiert werden. Die Werte fiir die Nutzeranforderungen miissen selbst eingegeben
werden.
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Lasst man die Nutzeranforderungen und die zu erreichende Fehlerrate als undefi-
niert, gehen sie nicht in die Ahnlichkeitsberechnung ein und es wird nur die Daten-
charakteristik verwendet. Folgerichtig erhélt man eine Liste dhnlichster Falle, die fiir
den dhnlichsten Datensatz alle verwendeten Verfahren auflistet. Um diese Verfahren
nach der erreichten Fehlerrate zu sortieren, kann eine Fehlerrate von 0 fiir die Abfra-
ge eingestellt werden. Damit jetzt nicht Félle als dhnlich eingestuft werden, die zwar
eine geringe Fehlerrate erreicht haben, deren Datencharakteristik aber zur Abfrage
nicht sehr dhnlich ist, wurde die recht hohe Gewichtung fiir die Datencharakteristik
eingestellt?.

Fiir die Evaluierung von AST wurde folgende Fragestellung untersucht:

Kann von einer dhnlichen Datencharakteristik auch auf ein dhnliches Verhalten der
Methoden und der Ergebnisse der Methoden geschlossen werden.

Um das zu iiberpriifen, wurde als Fallbasis die Datencharakteristik der verwendeten
Datensétze benutzt und zu jedem Datensatz wurden die drei dhnlichsten Datensétze
bestimmt. Die drei besten Algorithmen dieser dhnlichsten Datensdtze wurden auf
Anwendbarkeit beziiglich des urspriinglichen Datensatzes untersucht. Die genauen
Ergebnisse dieser Vergleiche findet man in den Tabellen 9.2, 9.3 und 9.4, unterteilt in
Datensétze, die sowohl numerische als auch symbolische Attribute besitzen, sowie
solche, die ausschliesslich numerische bzw. symbolische Attribute besitzen. Dabei
enthilt die erste Spalte den Namen des Datensatzes, die Spalten mit simX die Ahn-
lichkeit des Datensatzes zum 1., 2. und 3. dhnlichsten Datensatz der Fallbasis und
die Spalten mit apX.Y die Einstufung des besten, zweit- und drittbesten Algorith-
mus auf dem Datensatz X beziiglich des untersuchten Datensatzes. In der vorletzten
und letzten Zeile sind jeweils die Prozentzahlen der anwendbaren Algorithmen an-
gegeben.

Dabei ergeben sich unterschiedliche Ergebnisse, wie Tabelle 9.1 zeigt.

Datensatz ahnlichster zweitahnlichster | drittdhnlichster

Algorithmus | bester [ 0 bester | 0 bester | 0

mixed 85.71% | 82.54% | 66.67% | 77.78% | 61.90% | 58.73%
numeric 86.21% | 73.56% | 72.41% | 72.41% | 65.52% | 67.82%
symbolic | 67.74% | 60.22% | 67.74% | 62.37% | 48.39% | 48.39%

| all | 79.01% | 70.78% | 69.14% | 69.96% | 58.02% | 58.02% |

Tabelle 9.1: Anwendbarkeit der Algorithmen

Wenn jeweils der beste Algorithmus auf dem dhnlichsten Datensatz zugrunde gelegt
wird, so ist dieser auf Datensitzen mit numerischen Attributen in mehr als 85% der
Fille anwendbar, bei Datensitzen mit ausschlieflich symbolischen Attributen aber
nur in etwas weniger als 68% der Félle.

3Vergleiche Abschnitt 8.6



9.1. ERGEBNISSE MIT AST 183

Bei den Datensétzen “segment”, “sonar” und “soybean-small” liefsen sich nicht alle
Werte der Datencharakteristik berechnen (siehe Tabelle A.2). Da die fehlenden Wer-
te als “unknown” in die Berechnung der Ahnlichkeit bei den numerischen Attributen
eingehen, wurden fiir diese Datensitze solche Datenséitze als dhnlichste ermittelt,
die nur symbolische Attribute enthalten. Trotzdem sind alle 9 in diesem Test vorge-
schlagenen Algorithmen anwendbar.

Nur der beste Algorithmus auf den &hnlichsten Datensétzen ist im Durchschnitt bes-
ser als der zweit- und drittbeste Algorithmus. Bei den zweit- und drittdhnlichsten
Datenséitzen sind oft die zweit- und drittbesten Algorithmen auf dem zu untersu-
chenden Datensatz besser.

Das Ergebnis zeigt, dass die Verfahren alle eine gewisse Giite haben, aber es gibt
dennoch immer ein signifikant besseres Verfahren. Mit dem CBR—-Ansatz steht der
Gedanke der Entscheidungsunterstiitzung im Vordergrund. Die Evaluierung einer
Vielzahl von Verfahren soll damit vermieden werden.

Generell liegt der Prozentsatz der Anwendbarkeit des besten Algorithmus bei Daten-
sitzen mit ausschliesslich numerischen Attributen immer iiber dem bei Datensétzen,
die auch symbolische Attribute enthalten.

Wie kommt es zu den unterschiedlichen Ergebnissen zwischen den Datensétzen?
Die Ergebnisse lassen den Schluss zu, dass die Datencharakteristik fiir symbolische
Attribute nicht dieselbe Giite haben, wie die Datencharakteristik der numerischen
Attribute. Im Abschnitt 11 wird dieser Punkt diskutiert und mit Ergebnissen aus
anderen Arbeiten verglichen.
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Tabelle 9.2: Anwendbarkeit der besten Verfahren dhnlicher Datensétze fiir Datensitze mit numerischen und symbolischen Attri-

buten

DataSet sim1 apl.l apl.2 apl.3 sim2 ap2.1 ap2.2 ap2.3 sim3 ap3.1 ap3.2 ap3.3

abalone 0.872 a na na 0.865 na na a 0.861 na na a
adult 0.932 na a na 0.926 a na a 0.857 na na na
anneal 0.835 a a na 0.727 a a a 0.703 na na na

anneal-u 0.835 a a a 0.801 na a a 0.791 a a

australian 0.991 a a a 0.932 a a na 0.923 a na

auto 0.953 a a a 0.846 a a a 0.830 a na
auto_ clean 0.953 a a a 0.867 a na a 0.815 na na na
cars 0.911 a a a 0.906 na a a 0.888 a na na
cars_clean 0.872 a a a 0.778 a a a 0.772 a na na
cleve 0.923 a a a 0.920 a a a 0.907 a a a
crx 0.991 a a a 0.926 a a na 0.920 a a a
flag-language 0.922 a a a 0.815 a a a 0.798 a a a
flag-religion 0.922 a a a 0.867 a a a 0.846 a a a
german 0.875 a a a 0.873 a a a 0.872 a a a
german-org 0.885 a a a 0.883 a a a 0.882 a a na
hepatitis 0.907 na na a 0.878 na na a 0.877 na na a
horse-colic 0.874 a na a 0.867 a a a 0.861 a a a
hypothyroid 0.991 a a a 0.883 na a a 0.839 na na a
hypothyroid _clean 0.991 a a a 0.885 na a a 0.841 na na a
labor-neg 0.897 na na na 0.877 na na a 0.830 na na a
solar 0.890 a a a 0.859 a a a 0.823 a a a

avg 85.71% 80.95% 80.95% 66.67% 76.19% 90.48% 61.90% 42.86% 71.43%
all 82.54% 77.78% 58.73%




DataSet sim1 apl.l apl.2 apl.3 sim2 ap2.1 ap2.2 ap2.3 sim3 ap3.1 ap3.2 ap3.3
balance-scale 0.928 na a na 0.911 na na na 0.910 na a na
breast 0.996 a a a 0.925 a a a 0.905 a a a
breast_ clean 0.996 a a a 0.923 a a a 0.908 a a a
ecoli 0.896 a a a 0.892 a a a 0.872 a a a
glass 0.884 a a a 0.868 a a a 0.853 a a a
glass2 0.966 a na na 0.950 na a na 0.930 a a a
glass2_clean 0.966 a a a 0.966 a a a 0.964 a a a
heart 0.928 a a a 0.925 a a a 0.925 a a a
ionosphere 0.530 a na na 0.530 a a a 0.529 a a a
iris 0.978 a a a 0.928 a a a 0.899 a a a
iris_ clean 0.978 a a a 0.910 a a a 0.884 a a a
letter 0.996 a na na 0.892 na na na 0.861 na na na
letter clean 0.996 a na na 0.896 na na na 0.865 na na na
liver 0.964 a a a 0.947 a a a 0.930 a a a
page-blocks 0.974 a a a 0.883 a a a 0.858 a a na
page-blocks_ clean 0.974 a a a 0.866 a a a 0.853 a a na
pima 0.966 a na na 0.950 a a a 0.947 a a a
quisclas 0.887 na a na 0.878 a na na 0.866 na na na
satimage 0.900 a a a 0.865 na na a 0.839 na a na
satimage clean 0.922 na na a 0.900 a a a 0.883 na a na
segment 0.611 a a a 0.608 a a a 0.577 a a
sonar 0.636 a a a 0.565 a a a 0.531 a a
soybean-small 0.525 a a a 0.498 a a a 0.491 a a
vehicle 0.922 a a na 0.922 na a a 0.922 na na
vehicle _clean 0.912 a a a 0.905 na na a 0.897 a na na
waveform-21 0.922 na na na 0.915 a na na 0.905 na na na
waveform-40 0.915 a a na 0.851 na na na 0.850 na na na
wdbc 0.902 a a a 0.900 a a a 0.879 na a a
wine 0.922 a na na 0.899 a a na 0.892 a a a
avg 86.21% 72.41% 62.07% 72.41% 72.41% 72.41% 65.52% 75.86% 62.07%
all 73.56% 72.41% 67.82%

Tabelle 9.3: Anwendbarkeit der besten Verfahren dhnlicher Datensatze fiir Datensatze mit ausschliefilich numerischen Attributen

LSV LIN ASSINGAOYHH 'T°6
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DataSet sim1 apl.l apl.2 apl.3 sim2 ap2.1 ap2.2 ap2.3 sim3 ap3.1 ap3.2 ap3.3
breast-cancer 0.890 a a a 0.890 a a a 0.890 a a a
car 0.920 na na na 0.915 na na na 0.915 na na na
chess 0.887 a na na 0.880 a na na 0.879 na na a
dna 0.823 na a na 0.823 na na a 0.819 a na a
led24 0.884 na a na 0.798 na a a 0.794 a a na
led7 0.884 na na na 0.841 na na na 0.823 na na na
lenses 0.914 a 0.908 a a a 0.908 a a a
monkl 1.000 na 1.000 a a na 0.961 na na na
monkl-bin 0.968 na 0.965 a a na 0.963 a na a
monkl-corrupt 0.913 a 0.913 a a a 0.913 a a a
monkl-cross 0.934 na na a 0.934 na na a 0.934 na na a
monkl-full 1.000 na 1.000 a a na 0.961 na na na
monkl-local 0.968 a 0.960 a na a 0.956 a a na
monkl-org 1.000 a na 1.000 a a na 0.961 na na na
monk2 0.956 na na 0.946 a a na 0.929 a a na
monk2-bin 0.976 a na na 0.951 na na a 0.949 na a na
monk2-local 0.976 a na na 0.937 na na na 0.929 a na na
monk3 1.000 a a a 1.000 a a a 0.961 na na a
monk3-full 1.000 a a a 1.000 a a a 0.961 na na a
monk3-local 0.960 a na a 0.951 na a na 0.928 a na na
monk3-org 1.000 a a a 1.000 a a a 0.961 na na a
mushroom 0.875 a a na 0.874 a na a 0.861 a a a
mux6 0.970 a na a 0.965 a a a 0.956 a a na
nursery 0.920 na na na 0.890 na na na 0.890 na na na
parity5+5 0.869 na a 0.862 a na a 0.853 na a a
soybean-large 0.806 na na 0.785 a a a 0.750 na a a
threeof9 0.970 na 0.963 a a a 0.954 a a na
tic-tac-toe 0.956 na na 0.949 a na a 0.929 na a a
titanic 0.931 a a 0.931 a a a 0.931 a a a
vote 0.915 a a 0.914 a a a 0.910 a a na
Zz00 0.890 na a a 0.848 na na na 0.841 na na na

avg 67.74% 67.74% 45.16% 67.74% 58.06% 61.29% 48.39% 48.39% 48.39%

all 60.22% 62.37% 48.39%

Tabelle 9.4: Anwendbarkeit der besten Verfahren dhnlicher Datensétze fiir Datensétze mit ausschlieklich symbolischen Attributen
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9.2 Vergleich mit METAL

9.2.1 METAL

Das EU-Projekt METAL*, A Meta—Learning Assistant for Providing User Support

i Machine Learning and Data Mining wurde 1999 gestartet. Die beteiligten Part-

ner® waren:

e Universitit Wien, OFAI®

Universitat Bristol

Universitat Genf

DaimlerChrysler AG

Integral Solutions Ltd., London (UK) (bis 2000)

Dialogis Software & Services GmbH, (Germany) (ab 2001)

Ziel des Projektes war es, eine Unterstiitzung fiir Anwender von maschinellen Lern-
verfahren und Data Mining Verfahren zu entwickeln. Innerhalb des Projektes hat
man sich auf Klassifikationsmethoden und Regressionsverfahren beschrénkt.

Das Projekt endete im Herbst 2002 und seit dem Friihjahr 2003 ist das Ergebnis in
Form des DM Advisor unter www.metal-kdd.org verfiigbar.

9.2.2 DM Advisor

Zusammengefasst werden in DM Advisor die Informationen bzgl. der Performance
von Methoden auf Datensétzen, die dhnlich zu einem neuen Datensatz sind ge-
nutzt, um die erwartete Performance zu schitzen und anschliefend eine Rangfolge
zu erstellen. Hierzu werden, wie in AST eine Datencharakterisik basierend auf DCT
berechnet, iiber diese Charakteristik wird die Ahnlichkeit eines neuen Datensatzes
bestimmt. Fiir diesen Ansatz wird die k-Nearest Neighbor Methode genutzt. Die
Performance der Methoden wird nicht nur iiber die Klassifikationsgenauigkeit defi-
niert, sondern die Geschwindigkeit wird auch beriicksichtigt und der Anwender hat
die Kontrolle, welches Kriterium stiarker beriicksichtigt wird. Eine gute Erlauterung
findet man auch in [Brazdil u. a. 2003].

4Esprit LTR Projekt METAL 26.357

5Der Autor war im Rahmen seiner Titigkeit bei der DaimlerChrysler AG an dem Projekt
beteiligt

6 Osterreichisches Forschungsinstitut fiir Kiinstliche Intelligenz
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9.2.2.1 Ahnlichkeit zwischen Datenséitzen in DM Advisor

Basis fiir die Beschreibung der Datensitze ist auch hier DCT. Die Anzahl der Mafe
in DCT ist relativ grof im Verhiltnis zu den zur Verfiigung stehenden Beispielen
(Datensétzen). Erschwerend kommt die Tatsache hinzu, dass nearest Neighbor Me-
thoden sensitiv auf irrelevante Attribute reagieren [Mitchell 1997|.

Im Rahmen des Projektes METAL wurde deshalb a priori eine kleine Teilmenge
von Mafen ausgewihlt, von denen man annimmt, dass sie Informationen iiber die
Performance Eigenschaften der Methoden beinhalten. Die folgenden Mafse wurden
ausgewahlt:

Anzahl von Beispielen

Anteil von symbolischen Attributen

Anteil von fehlenden Werten (Missing Values)

Anteil von Attributen mit Ausreifiern

Klassenentropy

Durchschnittliche mutual information der Klassen und Attribute

e 1. Kanonische Korrelation

Im Rahmen von AST wurden mehr Mafse von DCT beriicksichtigt. Betrachtet man
die Ergebnisse der Evaluierung von AST, so ist eine Schlussfolgerung, dass zu vie-
le Mafe beriicksichtigt werden, bestimmt nicht zuldssig. Wie in Abschnitt 9.1 be-
schrieben, sollte die Datencharakteristik in Bezug auf die symbolischen Attribute
verbessert werden.

9.2.3 Unterstiitzte Methoden

In Rahmen von METAL wurden zehn Methoden ausgewéhlt, die im Prozess der
Entscheidungsunterstiitzung angeboten werden.

1. ¢5.0 (tree)
2. ¢5.0 (boost)
3. ¢5.0 (rule)
4. ripper

5. Ltree

6. IB1
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7. NB

8. MLP
9. RBFN
10. LD

Im Vergleich hierzu wurden in AST 21 Methoden beriicksichtigt (vgl. Kapitel 7).

9.2.4 DM Advisor versus AST

Der DM Advisor und AST haben dieselbe Zielsetzung. Beide wollen den Schritt
der Methodenauswahl im KDD Prozess unterstiitzen und beide geben auf Basis ei-
ner Datencharakteristik eine Empfehlung. Beide Ansitze verfolgen trotzdem unter-
schiedliche Philosophien. AST ist Teil des UGM—Ansatzes, in dem der Anwender die
zentrale Rolle spielt. Als Teil des UGM—-Ansatzes wird mit AST auch ein genereller
Ansatz der Benutzerunterstiitzung verfolgt, in dem nicht nur die Klassifikationsgiite
und Performance der Methoden beriicksichtigt werden. Mit AST konnen auch die
nicht funktionalen Anforderungen der Anwendung beriicksichtigt werden.

Der DM Advisor unterscheidet sich in einem weiteren Punkt vom AST-Ansatz.
Wihrend in AST nur die dhnlichsten Fille mit ihren Ergebnissen angezeigt wer-
den, kann der Anwender im DM Advisor verschiedene Rankingmethoden auswéhlen.
Innerhalb dieser Rankingmethoden kann der Anwender angeben, ob die Performance
der Methode oder der Klassifikationsgiite stirker beriicksichtigt werden sollen.

Eine solche Option kénnte man in AST bei der Berechnung der globalen Ahnlichkeit
beriicksichtigen. Dieses ist aber zur Zeit in AST nicht vorgesehen.

9.3 CBR Ansatz im Projekt MiningMart

Die Grundidee des Ansatzes im Projekt MiningMart” [Morik und Scholz 2003] ist es,
die Best Practice fiir die Preprozess Datenaufbereitung zur Benutzerunterstiitzung
wiederzufinden, die von Experten entwickelt wurden. Die Daten werden hierzu in
einer Meta-Sprache beschrieben und in Anwendungsgebiete unterteilt. MiningMart
Anwender wihlen einen Fall und wenden die korrespondierenden Transformationen
und Methodenketten in ihre Anwendung an.

In dem Projekt wurden folgende Ziele erreicht:

e MiningMart hat eine Metasprache zur Beschreibung der Daten und Operatoren
entwickelt.

e MiningMart hat erste Fille der Fallbasis erarbeitet.

Thttp: //mmart.cs.uni-dortmund.de/research /index.html
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e MiningMart stellt seine Fallbasis im Internet zur Verfiigung.

Stand heute sind 3 Fille in der Fallbasis aus den Breichen Betrugserkennung und Te-
lekommunikation verfiigbar. Zur Beschreibung der Daten werden auch hier einfache
statistische Mafe benutzt. Interessant ist hier die Unterstiitzung vor der Methoden-
auswahl, durch eine Folge von Operationen. Auch hier wurde erkannt, dass nur eine
Unterstiitzung iiber die Erfahrung ein sinnvoller Weg sein kann.



Kapitel 10

Datengenerator

In den vorherigen Kapiteln wurde schon auf das Problem der Verfiigbarkeit von
Datenséitzen eingegangen. Da reale Datensétze im Allgemeinen nicht frei zugénglich
sind, wird in den folgenden Abschnitten ein Datengenerator beschrieben, der zu
einer gegebenen Datencharakteristik aus DCT einen Datensatz generiert, der dieser
Charakteritik entspricht.

10.1 Generierung einer Datenbank von Fallbeispie-
len

In diesem Abschnitt werden die verschiedenen Arten zur Generierung von Datenban-
ken von Fallbeispielen aufgezeigt. Hierbei wird zuerst die Generierung symbolischer
Attribute besprochen. Im Anschluss wird die Generierung numerischer Attribute mit
uni- und multivariater Verteilung und Verfahren zur Schitzung der Dichtefunktion
vorgestellt. Dann wird die Generierung mit Hilfe von Regeln betrachtet. Danach
wird noch ein Ansatz beschrieben, der die Spezifikation von symbolischen und nu-
merischen Attributen erlaubt.

10.1.1 Generierung symbolischer Attribute

In diesem Abschnitt soll die Generierung symbolischer Attribute vorgestellt werden.
Dazu wird zunéchst gekldrt, was man konkret unter symbolischen Attributen ver-
steht und welche Beschreibungsmoglichkeiten es gibt. Im Anschluss wird die Generie-
rung einzelner symbolischer Attribute besprochen, bevor Konzepte zur Generierung
symbolischer Attribute mit gewissen Abhingigkeiten vorgestellt werden.

Ein symbolisches Attribut wird durch die Menge der méglichen Auspriagungen be-
schrieben. Auf dieser Menge ist nicht zwingend eine Ordnung definiert. Bezogen auf
eine Datenbank von Fallbeispielen entspricht ein symbolisches Attribut einem Spal-
tenvektor. Ein Attribut ldsst sich auch iiber die Haufigkeitsverteilung angeben, d.h.
die Anzahl, mit der jede Attributausprigung in den Daten vorkommt.

191
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Ein einzelnes Attribut lasst sich bei gegebener Haufigkeitsverteilung leicht mit Hilfe
einer entsprechenden Multinomial-Verteilung generieren.

Wenn man nun mehrere Attribute gleichzeitig betrachtet, kann man iiber gemein-
same Héufigkeitsverteilungen die Abhéngigkeiten der Attribute untereinander be-
schreiben. Fiir die Generierung ist dies allerdings nicht besonders praktisch, da man
schon bei mehr als zwei symbolischen Attributen eine sehr hohe Zahl an Parame-
tern bendtigen wiirde. Man braucht also eine kompaktere Darstellungsweise zur
Modellierung der Abhéngigkeiten der Attribute einer Datenbank und ein effizientes
Verfahren zur Generierung. Eine mégliche Losung stellt die Verwendung von Regeln
dar. Mit Hilfe von Regeln ist es sehr einfach, Abhéngigkeiten zwischen Attributen
vorzugeben. Wie solche Regeln aussehen konnen und wie man sie effizient fiir die
Generierung einsetzen kann, wird in Abschnitt 10.1.3 betrachtet.

Im folgenden Abschnitt wird auf die Generierung numerischer Attribute eingegan-
gen.

10.1.2 Generierung numerischer Attribute

Es soll zunéchst erlautert werden, was man unter einem numerischen Attribut ver-
steht und welche Beschreibungsmoglichkeiten es gibt. Im Anschluss werden die Ge-
nerierungsméglichkeiten sowohl fiir den univariaten als auch fiir den multivariaten
Fall angegeben. Bezogen auf eine Evaluierung wird am Schluss noch allgemein auf
Methoden der Dichteschitzung eingegangen.

Ein numerisches Attribut entspricht einer Zufallsvariablen. In der Regel ist ein nume-
risches Attribut entweder Element der ganzen oder der reellen Zahlen. Im folgenden
soll dieser Zusammenhang mit den Begriffen integer fiir ein Attribut X € Z bzw.
continous fir X € IR beschrieben werden. Am besten lassen sich numerische Attri-
bute iiber die zugrunde liegende Verteilung beschreiben. Fiir den univariaten Fall
stehen bereits entsprechende Verfahren zur Verfiigung.

In der Regel ben6tigt man die entsprechenden Verteilungsparameter und im multi-
variaten Fall eventuell die Kovarianzmatrix. Da aber reale Datenbanken von Fall-
beispielen oft nur eine kleine Auswahl eines Modells reprisentieren, ist gerade das
Finden einer geeigneten Verteilung problematisch.

Hat man eine Datenbank von Fallbeispielen mit ausschliefslich numerischen Attribu-
ten gegeben, kann man versuchen die Dichtefunktionen der einzelnen Attribute zu
schitzen. Dazu hat man verschiedene Moglichkeiten, [Silverman 1986] beschreibt u.
a. die folgenden Verfahren

e Histogramme,
e Naive Schétzer,
e Kernschitzer

e und Nearest Neighbor Methoden.
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Bei Histogrammen wird die Héufigkeitsverteilung des auf n dquidistante Intervalle
aufgeteilten Raumes graphisch dargestellt. Man hat so die Md&glichkeit, die grobe
Struktur des numerischen Attributs zu betrachten. Dies kann auch bezogen auf eine
Klassifikation erfolgen. Anzumerken ist, dass die Anzahl der “Kérbe” die Form des
Histogramms verzerren kann.

Der Naive Schétzer wird in (10.1) angegeben. Konkret wird die Anzahl der Beispiele
gezahlt, die in das Intervall (x—h, x+h) fallen. Dabei wird h € IR nahe Null gewéhlt.
Naive Schitzer sind zur Visualisierung gedacht. Als nachteilig kann es empfunden
werden, dass man, wie bei Histogrammen, eine Sprungfunktion erhélt.

fo) = 23 (U5

1 1
= o mit w(zx) = ) fiir |z| < 1 sonst 0.

(10.1)

Kernschitzer stellen eine Verallgemeinerung der Naiven Schéitzer dar, da lediglich
die Gewichtungsfunktion w(x) durch eine sogenannte Kern-Funktion ersetzt wird.

/00 K(z)de = 1. (10.2)

Auf diese Weise erhédlt man eine geglittete Kurve, was unter Umstédnden das
Erkennen einer speziellen Dichtefunktion erleichtert. Kernschitzer sind laut
[Silverman 1986| die am hiufigsten eingesetzten Verfahren zur Dichteschitzung.

Abschliefsend sollen nun noch kurz Nearest Neighbor Methoden zur Dichteschitzung
betrachtet werden. Dabei wird die lokale Dichte der Daten bei der Glattung beriick-
sichtigt. In (10.3) wird ein entsprechender Schétzer angegeben. di(z) bezeichnet die
Distanz der einzelnen Datenpunkte.

5 k
@) = 2ndy,(z)

(10.3)

In [Silverman 1986] werden aber nicht nur Verfahren zur Dichteschétzung fiir den
univariaten Fall vorgestellt. Es wird ebenso eine Kernschitzer-Methode fiir den
multivariaten Fall vorgestellt. Es wiirde allerdings zu weit fiihren, hier darauf niher
einzugehen.

Es bleibt festzuhalten, dass bereits alle notwendigen Verfahren verfiigbar sind,
um sowohl univariate als auch spezielle multivariate Verteilungen zu generieren.
Mit DCT wurden in Abschnitt 6.2 Mafe definiert, die auch zur Evaluierung der
vorgestellten Verfahren eingesetzt werden.
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10.1.3 Generierung mit Hilfe von Regeln

Als eine mogliche Form der Beschreibung einer Datenbank von Fallbeispielen sollen
im Folgenden Regeln betrachtet werden. Dabei soll der Generator von Gabor Melli
als Beispiel fiir die Generierung auf Basis von Regeln dienen. Im Anschluss wird die
Verwendung von Assoziationsregeln zum Aufbau einer Regelbasis diskutiert. Die
Konsequenz konnte eine Modellierung der Daten auf rein symbolischer Ebene sein.
Aus diesem Grund werden im Anschluss Diskretisierungsverfahren vorgestellt, um
die Erfolgsaussichten eines rein symbolischen Ansatzes besser beurteilen zu konnen,
bevor auf den fiir den Generator verwendeten Ansatz eingegangen wird.

10.1.3.1 Synthetic Classification Data Sets (SCDS)

SCDS scheint der einzige frei verfiighare Datengenerator zu sein. Zu diesem Schluss
kommt man, wenn man sich auf die Suche nach Implementierungen auf diesem
Gebiet macht. Man kann diesen Generator iiber [Melli 1996] abrufen. Im Folgenden
soll SCDS vorgestellt und analysiert werden.

Es handelt sich um ein C-Programm, bei dem iiber eine ganze Reihe von Parame-
tern angegeben werden kann, wie die zu generierenden Daten beschaffen sein sollen.
Konkret wird aufgrund der Parameter eine Regelbasis in konjunktiver Normalform
aufgestellt, die dann im zweiten Schritt zur Generierung der gewiinschten Anzahl
von Tupeln benutzt wird.

In Abbildung B.1 werden die Aufrufparameter beschrieben. Es soll hier nicht auf
alle Parameter im Einzelnen eingegangen werden, da die prinzipiellen Moglichkeiten
auch erldutert werden kénnen, ohne die Bedeutung jedes Schalters zu kennen. Bevor
ndher auf die Beschaffenheit der Regeln eingegangen wird, sollen noch ein paar
grundlegende Eigenheiten von SCDS angesprochen werden, die den Einsatzbereich
von SCDS einschréinken.

Aufgrund der Implementierung ist SCDS auf maximal 32 Attribute beschréinkt, was
im Normalfall als nicht sehr gravierend eingestuft werden kann. Nachteilig ist aller-
dings die Tatsache, dass numerische Attribute nicht beriicksichtigt werden kénnen
und somit auch nicht generiert werden konnen. Als Folge miisste man symbolische
Attribute generieren und diese im Anschluss geeignet in numerische Attribute um-
wandeln. Dariiber hinaus wére es schoner, wenn die Attributausprigungen direkt
beeinflussbar wiren. Bei SCDS ist es bislang so, dass als Ausprigungen der At-
tribute natiirliche Zahlen verwendet werden. Ein direktes Angeben der zuldssigen
Attributauspriagungen nur iiber Parameter wire allerdings nicht praktikabel. Dieser
Punkt ist aber nur bedingt kritisch, da man ohne grofen Aufwand die generierten
Daten entsprechend transformieren kann.

Was hier mehr oder weniger als Nachteil dargestellt wurde, muss auf der anderen Sei-
te nicht unbedingt so gewertet werden, da man mit SCDS einen Generator bekommt,
der ohne grofsen Aufwand Daten erzeugt, deren Eigenschaften man einigermafsen be-
einflussen kann. Fiir die meisten Félle sollte SCDS durchaus praktikabel sein. Wenn
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man allerdings “zielgenau” spezielle Charakteristiken treffen mochte, die sich in der
Regel auch auf numerische Attribute beziehen, dann sind die Mdoglichkeiten, die man
mit SCDS bekommt, unbefriedigend. Fiir einen eigenen Ansatz muss man iiberlegen,
wie man die Einschrénkungen von SCDS iiberwinden kann.

Abschliefsend soll noch auf die Regelbasis von SCDS eingegangen werden. Wie oben
bereits erwahnt, werden Regeln konjunktiver Normalform verwendet. Auferdem
dient SCDS zur Generierung von Klassifikationsdaten, jede Regel bezieht sich als
Konsequenz also auf eine Klasse. Dabei kann es auch mehrere Regeln pro Klasse
geben. Die einzelnen Regeln beschreiben somit Attributabhingigkeiten bezogen auf
eine Klasse.

Jede Regel besteht aus mehreren Konjunktionen, den sogenannten Termen, die je-
weils die Auspriagungen eines Attributs fiir die betrachtete Regel beschreiben. Ein
Term besteht wiederum aus mehreren Disjunktionen, die die zuldssigen Auspragun-
gen fiir dieses Attribut festlegen.

Ist die Regelbasis aufgrund der eingestellten Parameter “zufillig” aufgestellt worden,
wird abhingig von der Aktivierung eine Regel ausgewihlt, die dann zur Generierung
des aktuellen Tupels genutzt wird. Im zweiten Schritt werden die einzelnen Attribute
durchgegangen. Wenn die Regel fiir dieses Attribut etwas definiert, wird gemaf
der Regel die entsprechende Ausprigung gewéhlt, sonst wird zufillig eine aus allen
moglichen Ausprigungen ermittelt. Diese Prozedur wird solange fortgesetzt, bis die
gewiinschte Anzahl Objekte generiert worden ist.

Man erhélt mit SCDS eine einfache Moglichkeit zur Generierung von Klassifikations-
daten, von kleineren Einschrankungen einmal abgesehen. Im folgenden Abschnitt
wird in einem kleinen Exkurs auf die Verwendung von Assoziationsregeln eingegan-
gen. Assoziationsregeln werden in diesem Zusammenhang untersucht, um u.a. die
Moglichkeiten der automatischen Erzeugung einer Regelbasis zu evaluieren.

10.1.3.2 Verwendung von Assoziationsregeln

Um eine bestehende Datenbank nachbilden zu konnen, ist es notwendig neben der
Struktur der Daten auch die Abhingigkeiten der Attribute untereinander zu beriick-
sichtigen. Deshalb erscheint es auf den ersten Blick sinnvoll, sich aus den zu einer
Datenbank berechneten Assoziationsregeln eine Regelbasis aufzubauen. Bevor dieser
Gedanke weiter verfolgt wird, sollen Assoziationsregeln kurz erldutert werden.

Am héaufigsten werden Assoziationsregeln zur Verbesserung der Absatzpolitik einge-
setzt. D.h., man beschéiftigt sich z.B. mit Fragestellungen, welche Produkte haufig
in Kombination gekauft werden. Dabei werden alle Regeln berechnet, die einen vom
Benutzer vorgegebenen minimalen support und eine minimale confidence iiberstei-
gen. Der support beschreibt dabei den Grad der Unterstiitzung der Aussage durch
die gegebene Datenbank von Fallbeispielen. Unter der confidence versteht man den
Anteil der Daten die tatsichlich eine bestimmte Kombination aufweisen. Dieser Zu-
sammenhang soll an einem einfachen Beispiel verdeutlicht werden:
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e “30% aller Kunden, die Bier kaufen, kaufen auch Windeln.”

o “2% aller Kiufe enthalten sowohl Bier als auch Windeln.”

Der erste Fall beschreibt die confidence, dass 30% derjenigen, die Bier kaufen auch
Windeln kaufen. Auf die gesamte Datenbank bezogen, sind es allerdings nur 2% aller
Kunden, die wirklich Bier und Windeln in Kombination kaufen.

Das momentan wohl bekannteste Verfahren zur Berechnung von Assoziationsregeln
ist apriori von Agrawal, das im Rahmen der Arbeit unter Clementine™ eingesetzt
wurde. Fiir eine detaillierte Betrachtung von Assoziationsregeln soll an dieser Stel-
le auf [Agrawal u. a. 1996] verwiesen werden. Im Folgenden soll nun konkret auf
den Aufbau einer Regelbasis unter Verwendung von Assoziationsregeln eingegangen
werden.

Wie kann man nun Assoziationsregeln dazu verwenden, eine Regelbasis aufzubauen,
um damit eine Datenbank von Fallbeispielen zu generieren? Wenn man Klassifika-
tionsdaten erzeugen mochte, kann man sich alle Assoziationsregeln bezogen auf die
Auspriagungen des Klassenattributs berechnen lassen. Die sicherste Methode ist es,
die Regeln mit confidence Eins, abhéngig vom support zu verwenden, da die so ge-
fundenen Abhéngigkeiten zu 100% in der Datenbank vorhanden sind. In der Praxis
erweist sich dieses Vorgehen allerdings als nicht sonderlich geeignet, da man so die
Daten nur sehr grob beschreiben kann. Es kann auch passieren, dass bezogen auf
das Klassenattribut nur wenig Assoziationsregeln gefunden werden. In diesen Fal-
len ist es nicht moglich, direkt eine addquate Regelbasis aus den Assoziationsregeln
zu extrahieren. Eine weitere Schwierigkeit besteht in der Anzahl der gefundenen
Assoziationsregeln, die exponentiell von der Anzahl der Attribute abhingt.

Hinzukommt, dass Assoziationsregeln lediglich auf symbolischen Werten arbeiten.
Man miisste also alle numerischen Attribute diskretisieren, um diesen Ansatz ver-
wenden zu konnen.

Neben der Diskretisierung muss man sich ebenfalls auch Gedanken iiber die Riick-
transformation der diskretisierten Daten machen. Insgesamt erweist sich die Ver-
wendung von Assoziationsregeln zum Aufbau einer Regelbasis im Allgemeinen als
unbefriedigend.

10.1.3.3 Ansatz des Generators

Der umgesetzte Ansatz basiert wie SCDS auf einer Regelbasis. Diese wird aber nicht
durch Parameter angenihert und anschlieffend erzeugt, sondern direkt in Form einer
Datei angegeben.

Der Vorteil dieser Methode besteht darin, dass man genauer spezifizieren kann,
welche Attributkombinationen bezogen auf eine Klassifikation auftreten sollen. Der
Nachteil dabei ist, dass man im Vorfeld die Regeln explizit spezifizieren muss. Ne-
ben Klassifikation beriicksichtigt der Ansatz auch generelle Abhéngigkeiten zwischen
Attributen, wodurch sich die Form der Regeln geringfiigig dndert. Man muss sich
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allerdings im Vorfeld entscheiden, ob man Klassifikationsdaten oder allgemeine re-
lationale Daten erzeugen mdchte.

Die Struktur der Datenbank wird auch nicht mehr direkt iiber Parameter gesteuert,
sondern ebenfalls aus einer Datei eingelesen. Wie im Fall der Regeldatei, erlaubt
dies eine zielgenauere Generierung.

Die Uberlegungen apriori zur Gewinnung einer Regelbasis zu verwenden, haben ge-
zeigt, dass dieser Ansatz nur in Einzelfillen verwendbar ist. Aufserdem erscheint
eine rein symbolische Betrachtung aufgrund des relativ hohen Informationsverlusts
durch Diskretisierung und anschliefende Riickumwandlung der diskretisierten At-
tribute als nicht praktikabel.

Deshalb verfolgt der gewdhlte Ansatz die Zielsetzung einer offenen Regelstruktur, die
sowohl Definitionen fiir symbolische als auch fiir numerische Attribute umfasst. Zu
diesem Zweck wird unter Umstinden die Angabe einer Kovarianzdatei erforderlich.

10.2 Aufbau des Datengenerators

10.2.1 Das Konzept des Generators

Wie in Kapitel 10.1.3.3 bereits erlautert, basiert der Generator auf einem kombinier-
ten Regelkonzept, d.h. es wird eine Regelbasis verwendet, die sowohl fiir symbolische
als auch fiir numerische Attribute Angaben iiber Verteilungen und Abhéngigkeiten
erlaubt.

Die Regelbasis wird in Form der Regeldatei angegeben. In Abschnitt 10.2.1.2 wird der
mogliche Aufbau der Regeldatei detailliert beschrieben. Neben den Regeln hat man
aber auch die Moglichkeit die Struktur der Daten vorzugeben. Dies geschieht iiber die
Domaindatei, die Angaben iiber die einzelnen Attribute enthélt. Unter der Struktur
wird allgemein die Art der Ausprigungen der einzelnen Attribute verstanden. In
Abschnitt 10.2.1.1 wird hierauf noch genauer eingegangen. Unter anderem werden
die fiir den Generator zuldssigen Eingabemdglichkeiten definiert.

Um auch komplexe Abhéngigkeiten numerischer Attribute umsetzen zu konnen, be-
notigt man z.T. die Angabe der Kovarianzmatrix und der Mittelwerte fiir die rele-
vanten Attribute. Die Ubergabe dieser Informationen findet durch die Kovarianz-
dater statt. In Abschnitt 10.2.1.3 wird genauer auf den Aufbau der Kovarianzdates
eingegangen. Konkret wird die Kovarianzdatei zur Generierung der Multinormal-
verteilung und zur Generierung abhingiger Zufallszahlen verwendet.

Im Anschluss an die Vorstellung der einzelnen Eingabedateien und ihrer Formate,
wird in Abschnitt 10.2.2 die Verwendung des Generators beschrieben. Dabei sollen
an einem Beispiel die Moglichkeiten veranschaulicht werden.
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10.2.1.1 Domaindates

Uber die Domaindatei wird die Struktur der Datenbank definiert!. Unter Struk-
tur versteht man die Definition der einzelnen Attribute. In Abschnitt 10.1.1 und
Abschnitt 10.1.2 wurden die beiden Attributarten bereits vorgestellt. Neben sym-
bolischen und numerischen kann man auch noch ordinale Attribute betrachten, also
symbolische Attribute auf denen eine Ordnung definiert ist. Dieser Datentyp ist theo-
retisch im Generator vorgesehen, ist allerdings nicht konkret implementiert worden,
da kein addquates Verfahren zur Verfiigung stand.

Die folgende Aufzdhlung beschreibt die zulissigen Attributarten:

e symbolische Attribute:
— mit/ohne default-Verteilung
e numerische Attribute:

— diskret (integer)
mit /ohne Bereich und default-Verteilung

— kontinuierlich (continuous)
mit/ohne Bereich und default-Verteilung

Die Domaindatei stellt eine Erweiterung des “names”™Formats von C4.5 dar. Es be-
steht somit aus einer Menge von Attributdefinitionen, wobei die erste Attributdefini-
tion im Klassifikationsfall als Definition des Klassenattributs eine gewisse Sonderstel-
lung einnimmt. Zunéchst sollen “normale” Attributdefinitionen vorgestellt werden,
spater wird auf den Klassifikationsfall eingegangen.

Eine Attributdefinition beinhaltet neben dem Attributnamen bei symbolischen At-
tributen eine Aufzdhlung der einzelnen Attributausprigungen. Diese kdnnen mit
einer default-Aktivierung aus (0, 1) versehen sein.

Bei numerischen Attributen folgt nach dem Attributnamen das Schliisselwort integer
oder continuous. Anschliefend wird die Bereichsdefinition und/oder eine default-
Verteilung angegeben.

Unter einer default-Verteilung wird allgemein die Verteilung verstanden, die der
Generator verwenden soll, wenn in der aktuellen Regel fiir das angegebene Attri-
but nichts spezifiziert ist. Dies gilt sowohl fiir symbolische als auch fiir numerische
Attribute.

Bei der default-Verteilung fiir ein numerisches Attribut kann es sich um Zahlwerte,
Verteilungen oder missing values handeln. Die Verteilungen werden iiber einen
Buchstaben fiir die entsprechende Verteilung und die zugehorigen Parameter
angegeben. In Tabelle 10.1 und 10.2 sind alle mdéglichen univariaten Verteilungen

'Im Rahmen des Beispiels in Abschnitt 10.2.2 wird in Abbildung 10.2 eine mégliche Domaindatei
angegeben.
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aufgefiithrt. Desweiteren kann, wie im Fall der symbolischen Attribute, eine default-
Aktivierung fiir die einzelnen Werte der default-Verteilung iiber die Angabe von
Werten aus (0,1) angegeben werden. Es ist allerdings nicht notwendig, fiir alle
Werte die Aktivierung anzugeben, da die “Restaktivierung”? auf die Werte, fiir die
keine Aktivierung angegeben wurde, gleichmifig aufgeteilt wird.

‘ Code ‘ Name der Verteilung ‘ Parameter ‘
B | Binomialverteilung neN, pel0,1]
P Poisson-Verteilung AeRT
G | Geometrische Verteilung p € [0,1]
H Hypergeometrische Vertei- | N, k,n € IN
lung
p | Pascal-Verteilung pel0,1], ke N

Tabelle 10.1: Diskrete univariate Verteilungen

‘ Code ‘ Name der Verteilung ‘ Parameter ‘
N Normalverteilung peER, c e RY
L Lognormalverteilung peER, c € RY
C Cauchy-Verteilung peER, c € RY
U | Gleichverteilung min, mar € IR
E Exponentialverteilung AeRT
W | Weibull-Verteilung n,o€RY
e Erlang-Verteilung NeR", keZ
g Gammaverteilung AneRT
b Betaverteilung a,be R*

1 Logistische Verteilung a,be R"

Tabelle 10.2: Stetige univariate Verteilungen

Abschliefsend soll jetzt noch die Besonderheit des Klassenattributs angesprochen
werden. Es handelt sich beim Klassenattribut immer um ein symbolisches Attribut.
Es gelten also alle Angaben, die weiter oben zu symbolischen Attributen gemacht
wurden. Die einzige Ausnahme besteht darin, dass die Angabe des Namens inklusive
Doppelpunkt weggelassen werden kann. In diesem Fall wird “class” als default-Name
fiir das Klassenattribut gesetzt.

Mit den oben beschriebenen Mdglichkeiten ist man in der Lage, die Struktur kom-
plexer Datenbanken von Fallbeispielen zu beschreiben. Im néichsten Abschnitt soll
die Regeldatei genauer betrachtet werden?.

2Also die Differenz aus Eins und der Summe der angegebenen Aktivierungen.
3Im Rahmen des Beispiels in Abschnitt 10.2.2 wird in Abbildung 10.3 eine mégliche Regeldatei
angegeben.
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10.2.1.2 Regeldatet

Die Regeldater kann als Erweiterung der Regelstruktur von Gabor Mellis SCDS
verstanden werden. Zumindest der grundsétzliche Aufbau ist d&hnlich. Die M&glich-
keiten der Regeldatei sind allerdings weitreichender. Man ist zum einen nicht nur
auf Klassifikationsdaten beschrinkt und zum anderen kénnen auch konkrete Vertei-
lungen fiir numerische Attribute vorgegeben werden.

Im einzelnen besteht eine Regeldatei aus einer Menge von Regeln, die Abhingigkeiten
der Attribute untereinander oder bezogen auf das Klassenattribut definieren.

Eine Regel beginnt mit der Regelaktivierung, wobei die Summe aller Regelaktivie-
rungen 100 % ergeben muss. Danach steht im Klassifikationsfall die Ausprigung des
Klassenattributs, auf das sich die Regel bezieht. Anschliefsend kann eine Menge von
Attributtermen angegeben werden. Diese beinhalten neben dem Attributnamen ei-
ne Menge moglicher Auspriagungen, die fiir diese Regel erlaubt sein sollen. Optional
kann fiir numerische Attribute nach dem Attributnamen auch eine Bereichsdefinition
angegeben werden.

Man hat auch hier die Moglichkeit, eine Aktivierung anzugeben. Die zuldssigen Wer-
te hingen vom Attributtyp ab. Bei symbolischen Attributen sind lediglich einzelne
Attributauspriagungen, gef. mit Aktivierung, zuldssig. Bei numerischen Attributen
konnen sowohl Zahlwerte als auch Verteilungen angegeben werden. In beiden Féllen
konnen natiirlich auch missing values angegeben werden.

10.2.1.3 Kowvarianzdate:

Die Kovarianzdater wird zur Generierung der Multinormal-Verteilung und zur
Generierung abhiingiger Zufallszahlen benétigt?. Sie besteht aus den Namen der
numerischen Attribute, fiir die die Mittelwerte und die Kovarianzmatrix angegeben
werden.

Im nachfolgenden Abschnitt wird nun auf die Verwendung des Generators eingegan-
gen und ein konkretes Beispiel mit Angabe der entsprechenden Dateien betrachtet.

10.2.2 Verwendung des Generators

In diesem Abschnitt soll auf die Verwendung des Generators eingegangen werden.
In Abbildung 10.1 werden zunéchst die moglichen Parameter dargestellt, wie man
sie auf der Shellebene angeben kann.

Die Angabe einer Domaindatei und einer Regeldater sind Grundvoraussetzungen fiir
den Einsatz des Generators. Alle anderen Schalter sind optional. Uber den Schalter
“v” kann man sich beispielsweise ausfiihrliche Informationen zu den eingelesenen

4Im Rahmen des Beispiels in Abschnitt 10.2.2 wird in Abbildung 10.4 eine mégliche Kovarianz-
datei angegeben.
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Version 5.20 07/16/1998
SYNTAX: generator [-hvcsp] -D ’domain-file’ -R ’rule-file’

[-C ’covar-file’] [-d] [-0 #objects]
[-f ’output-file’]

h: help (this report) [default]
v: verbose report [false]
c: build classification data [false]
S: print Attributenames [false]
p: pseudo randomness [false]
use ’7?’ to code missing values
D: name of the domain file
R: name of the rule file
C: name of the covariance and mean file
d: use dependant random numbers
0: number of objects
f: output filename [stdout]

Abbildung 10.1: Beschreibung der Aufrufparameter des Generators

Strukturen und der Generierung anzeigen lassen. Ein wichtiger Schalter ist das “-¢”

tiber den gesteuert wird, ob Klassifikationsdaten erzeugt werden sollen. (Vgl. hierzu
Abschnitt 10.2.1.2.) Bei jedem Lauf mit Schalter “-p” werden dieselben Zufallszahlen
verwendet. Ohne den Schalter werden bei jedem Lauf jeweils andere Zufallszahlen
verwendet. Man erhélt also die Moglichkeit, reproduzierbare Daten zu erzeugen.

Mo6chte man eine Multinormal-Verteilung fiir bestimmte numerische Attribute gene-
rieren, muss man iiber die Option “-C” eine entsprechende Kovarianzdatei angeben.
Um abhéngig generierte Zufallszahlen zu verwenden, muss neben der Kovarianzda-
tei noch der Schalter “-d” aktiviert werden. Der Generator versucht dann, auf Basis
der Kovarianzdatei erzeugte abhiingige Zufallszahlenvektoren zur Generierung der
in der Regeldatei bzw. Domaindatei angegebenen Verteilungen zu verwenden.

Nachdem exemplarisch einige Einstellm&glichkeiten des Generators vorgestellt sind,
soll anhand eines Beispiels die Funktionsweise des Generators veranschaulicht wer-
den.

10.2.2.1 Beispiel

Abbildung 10.2 gibt zunéchst eine mogliche Domaindater an.

In diesem Beispiel sollen Klassifikationsdaten generiert werden. In der Domaindates
darf deshalb in der ersten Attributdefinition der Name des Klassenattributs fehlen.
Neben dem Klassenattribut werden sechs weitere Attribute definiert. Das Beispiel
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#o—-omm - #
# domain file example
#

# "classification"
#
#o—-omm - #
# class attribute
yes, no, maybe
# predicting attributes
attributel: red, green, blue
attribute2: continuous [3.678, 96]
attribute3: continuous [-20,50] {[N,0,1],7;0.03}
# remark: attribute3 is defined as a real range from -20 to 50
# has a default distribution consisting of a normal
# distribution with mean O, standard deviation 1
# and an implicit activation of 0.97,
# and a missing value encoded by 7 with an
# activation of 0.03
attribute4: wvaluel;0.8, value2, value3, value4, valueb5;0.0001
attributeb: integer
attribute6: +t,f;0.7
#o—-omm - #
# End of domain file example
B oo #

Abbildung 10.2: Beispiel einer Domaindates.
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ist nicht darauf ausgelegt, inhaltlich besonders wertvolle Daten zu erzeugen. Es geht
vielmehr darum, die Moglichkeiten der Datenerzeugung zu veranschaulichen.

In Abbildung 10.3 wird eine entsprechende Regeldater dargestellt, die drei Regeln mit
unterschiedlichen Aktivierungen fiir je ein Klassenattribut angibt. Bei genauerem
Hinsehen stellt man fest, dass mehrere Regeln fiir die Klasse yes, aber keine Regel
fiir die Klasse no angegeben sind, was in dieser Form zuléssig ist.

et i e T P #
# rule file example
#
# "classification"
#
ettt e T P #
# rule 1:
(75.37%) yes <- attributel = red & \
attribute3 = (42;0.9,0.815,-12) & \
attribute6 = t
# rule 2:

(4.63)) maybe <- attributeb = (1,5,23,18)

# rule 3:
(20%) yes <- attributel

(blue;0.1,green;0.7,7) & attributeb = 42

et et e e e #
# End of rule file example
et et e e e #

Abbildung 10.3: Beispiel einer Regeldates.

Es ist auch nicht fiir alle Attribute in jeder Regel etwas angegeben. Der Generator
greift in solchen Fillen auf die default-Verteilungen aus der Domaindater zuriick. Des
weiteren sind nur sporadisch Aktivierungen fiir einzelne Attributwerte angegeben,
auch dies ist zuléssig. In diesem Fall wird die “Restaktivierung” gleichméfig auf die
iibrigen Attributwerte aufgeteilt.

In Abbildung 10.4 wird eine Kovarianzdate: angegeben. Sie gibt in diesem Fall fiir
zwei der drei numerischen Attribute die Mittelwerte und die Kovarianzmatrix vor.
Die angegebene Kovarianzdatei soll in einem der folgenden Beispielaufrufe zur Ge-
nerierung einer Multinormal-Verteilung fiir die Attribute attribute2 und attribute3
benutzt werden.
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e e it e #
# covariance file example
e e it e #

# relevant attribute names:
attribute2, attribute3

# means:
-2, 0

# covariance matrix:

1.00, 0.63

0.63, 1.00

e e it e #
# End of covariance file example

e e it e #

Abbildung 10.4: Beispiel einer Kovarianzdatei.

Nachdem nun die einzelnen Dateien vorgestellt wurden, sollen nun entsprechen-
de Generatoraufrufe aufgezeigt werden. Es sollen zwei Aufrufe dargestellt werden:
Zum einen ein Aufruf ohne Benutzung der Kovarianzdate: und zum anderen ein
Aufruf unter Verwendung der Kovarianzdatei zur Generierung einer Multinormal-
Verteilung.

generator -cp -D test.domain -R test.rules -O 10000

generator -cp -D test.domain -R test.rules -O 10000 -C test.covar

10.3 Evaluierung des Datengenerators

In diesem Kapitel wird die Evaluierung des Generators durchgefiihrt. Dabei wird
zunichst die Generierung einzelner Attribute untersucht. Dies geschieht im Zusam-
menhang mit der Generierung von synthetischen Datenbanken von Fallbeispielen.
Speziell werden Untersuchungen bezogen auf mégliche Verteilungen numerischer At-
tribute angesprochen. Eine genauere Untersuchung symbolischer Attribute wird im
Rahmen der Reproduktion bestehender Datenbanken durchgefiihrt.

In Abschnitt 10.3.2 wird die Reproduktion bestehender Datenbanken von Fallbei-
spielen untersucht. Dabei wird zunichst auf die Verwendung der Ergebnisse des
DCT eingegangen. Anschliefsend wird kurz die Reproduktion der Struktur einer
Datenbank beleuchtet. Desweiteren werden symbolische und numerische Attribute
betrachtet und es wird kurz die Problematik gemischter Verteilungen angesprochen.
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Die Abschnitte 10.3.3.1, 10.3.3.2 und 10.3.3.3 zeigen an konkreten Datenbanken die
Reproduktionsméglichkeiten. Dabei wurde eine rein symbolische, eine rein numeri-
sche und eine gemischte® Datenbank ausgewihlt. Es werden jeweils auch die Ergeb-
nisse des DCT fiir das Original und die Reproduktion auszugsweise besprochen und
angegeben.

Den Abschluss dieses Kapitels bildet eine Zusammenfassung, in der noch einmal die
Ergebnisse der Evaluierung dargestellt werden.

10.3.1 Generierung synthetischer Datenbanken von Fallbei-
spielen

In diesem Abschnitt wird kurz auf die Generierung rein synthetischer Datenbanken
von Fallbeispielen eingegangen. Dabei wird betrachtet, wie gut spezielle univariate
Verteilungen getroffen werden kiénnen.6

10.3.1.1 Generierung symbolischer Attribute

Die Generierung symbolischer Attribute kann entweder durch die Regelbasis oder
iiber eine default-Verteilung in der Domaindate:r gesteuert werden. In Abschnitt
10.3.2 wird ausfiihrlich auf die Reproduktion einer rein symbolischen Datenbank
von Fallbeispielen eingegangen.

10.3.1.2 Generierung numerischer Attribute

Grundsitzlich ist festzuhalten, dass mit steigender Anzahl der Beispiele auch die
Qualitit der generierten Verteilung zunimmt. Verteilungen mit einer grofsen Spann-
weite benotigen dabei u. U. mehrere 10000 Beispiele, um die gewiinschte Verteilung
ausreichend gut zu reprisentieren.

Hinweisen muss man noch auf die implementierte Gleichverteilung, die bei grofer
Varianz schlechte Resultate liefert. Dieses Phinomen lésst sich durch eine in diesen
Extremfillen nicht ausreichende Rechengenauigkeit erkldren. Die Gleichverteilung
auf dem Intervall (a,b) basiert auf einer auf (0, 1) gleichverteilten Zufallsvariablen.
Bei der Transformation wird eine “sehr grofe” Zahl (a + b) mit einer Zahl aus (0, 1)
multipliziert, dabei kénnen nicht alle Stellen beriicksichtigt werden, so dass das
Ergebnis ab einer bestimmten Nachkommastelle abgeschnitten wird. Die Folge ist,
dass man lediglich an einigen diskreten Stellen Datenpunkte erhilt. Schlimmer ist
die Tatsache, dass der Bereich um Null unterreprisentiert ist. Tritt dieses Phanomen
auf, kann man sich helfen, indem man den Bereich in mehrere Gleichverteilungen
mit entsprechend kleinerer Varianz aufteilt.

5Also eine Datenbank von Fallbeispielen sowohl mit symbolischen als auch numerischen Attri-
buten.
6 Abhéingigkeiten zwischen verschiedenen Attributen werden in Abschnitt 10.3.2 behandelt.
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10.3.2 Reproduktion bestehender Datenbanken von Fallbei-
spielen

10.3.2.1 Verwendung der Ergebnisse des DCT

Fiir die Auswertungen wurde DCT verwendet. Zu Testzwecken wurde die Generie-
rung eines Data-Dictionaries, einer Regeldatei und einer Kovarianzdater in den DCT
integriert. Die Dateien konnen iiber die Option “-m” oder “-M” erzeugt werden”.

Mochte man die oben genannten Dateien dazu verwenden, den Generator aufzuru-
fen, muss ggf. die Reihenfolge der Attributdefinitionen im Data-Dictionary ange-
passt werden, da der DCT die Attributdefinitionen getrennt fiir symbolische und
numerische Attribute ausgibt.

Das Data-Dictionary enthilt bereits default-Verteilungen fiir die symbolischen Attri-
bute, die allerdings auskommentiert sind. Fiir die numerischen Attribute ist jeweils
die Wertemenge und der Wertebereich angegeben. Die Wertemenge ist fiir reellwerti-
ge Attribute mit continuous und fiir ganzzahlige Attribute mit integer gekennzeich-
net. Eine default-Verteilung fiir die numerischen Attribute wird nicht angegeben,
da eine konkrete Verteilung der numerischen Attribute nicht direkt aus den Daten
abgelesen werden kann.®

Die vom DCT erzeugte Regeldatei enthilt eine Regel je Klasse. Jede Regel besteht
aus den Haufigkeitsverteilungen fiir alle symbolischen Attribute, bezogen auf die
jeweilige Klasse. Die numerischen Attribute werden hierbei nicht beriicksichtigt.

Fiir die numerischen Attribute wird die Kovarianzdatei erzeugt. Diese enthélt die
Attributnamen aller numerischen Attribute, ihre Mittelwerte und die Kovarianzma-
trix. Diese Datei kann dazu verwendet werden, um entweder eine Multinormalver-
teilung der numerischen Attribute zu generieren oder um abhéngige Zufallszahlen
zur Generierung der angegebenen Verteilungen zu verwenden.’ Entsprechende Ge-
neratoraufrufe wurden in Abschnitt 10.2.2 vorgestellt.

10.3.2.2 Struktur der Datenmenge

Unter der Struktur einer Datenmenge von Beispielen versteht man u.a. Informa-
tionen zur Anzahl der Attribute und zur Art der jeweiligen Ausprigungen. Diese
Informationen lassen sich direkt {iber die Domaindatei an den Generator weiterge-
ben. Diese grundlegenden Informationen einer Datenbank von Fallbeispielen konnen
bei der Reproduktion leicht getroffen werden, da die Strukturinformationen im Ge-
nerator als Basis fiir die Generierung der Daten genutzt werden. Folglich kénnen
auch nur Daten generiert werden, die diesen Strukturen geniigen.

3

"Bei Verwendung des DCT in Clementine™ entspricht die Option “-m” dem Schalter Save
Measures.

8Eine Ausnahme bildet die Kovarianzdatei, die das direkte Generieren einer Multinormalvertei-
lung ermdoglicht.

9Vgl. hierzu Abschnitt 10.2.1.3.
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10.3.2.3 Betrachtung symbolischer Attribute

Das Generieren symbolischer Attribute inklusive gewisser Abhéngigkeiten stellt prin-
zipiell fiir den Generator kein grofses Problem dar. Die Domaindatei in Kombination
mit der Regeldatei liefert gute Moglichkeiten zur Generierung symbolischer Attribu-
te. Wie weiter unten noch am Beispiel der nursery-Datenbank nachgewiesen wird,
lassen sich spezielle Hiufigkeitsverteilungen in Kombination mit den berechneten in-
formationstheoretischen Mafen nahezu exakt nachbilden. Einzige Voraussetzung ist
eine ausreichend hohe Anzahl Beispiele. Dabei hingt die benotigte Anzahl Beispiele
von der Komplexitit der Datenbank ab.

Man muss allerdings dazu sagen, dass lediglich die Abhéngigkeiten bezogen auf die
Klassifikation betrachtet wurden. Um eine Datenbank wirklich exakt zu reprodu-
zieren, wird es notwendig auch besondere Abhingigkeiten zwischen einzelnen Attri-
buten untereinander zu beriicksichtigen. Auf diesen Punkt wird weiter unten néher
eingegangen.

Mit Hilfe des DCT lésst sich die Generierung einer rein symbolischen Datenbank
von Fallbeispielen fast vollsténdig automatisieren. Um die informationstheoretischen
Mafse und die Haufigkeitsverteilungen bezogen auf die gesamte Datenbank und die
Klassifikation vorzugeben, reichen die Informationen aus der Domain- und der Regel-
datei aus. Existieren starke Abhéngigkeiten zwischen einzelnen Attributen, die sich
nicht auf die Klassifikation beziehen, konnen diese aber auch beriicksichtigt werden.
Dazu muss man die betroffenen Regeln der Regeldatei vervielfdltigen, die Abhén-
gigkeiten der Attribute integrieren und die Aktivierung der Regeln entsprechend
anpassen.

Wie kann man solche Abhingigkeiten entdecken? Eine Moglichkeit bietet die Ver-
wendung von Assoziationsregeln'?. Auf diese Weise kann man Attributkombinatio-
nen auffinden, die fiir die Beschreibung der Datenbank wichtig sind. Dieser Schritt
ldsst sich allerdings nicht ohne weiteres automatisieren, da in der Regel eine Fiille
von Assoziationsregeln berechnet werden.

10.3.2.4 Betrachtung numerischer Attribute

Die exakte Generierung numerischer Attribute erfordert sehr viel mehr Aufwand. In
Abschnitt 10.1.2 wurden bereits Verfahren zur Dichteschitzung vorgestellt. Deswei-
teren wurde dort am Beispiel von Histogrammen eine spezielle graphische Mo6glich-
keit der Dichteschidtzung veranschaulicht. Dies ist eine Mdglichkeit, die Verteilung
eines numerischen Attributs zu ermitteln.

Im Folgenden soll zunéchst auf gemischte Verteilungen eingegangen werden, um die
Problematik des Auffindens der zugrundeliegenden Verteilung aufzuzeigen.

10vgl. Abschnitt 10.1.3.2.
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10.3.2.5 Gemischte Verteilungen

An einem einfachen Beispiel soll die Bedeutung von gemischten Verteilungen veran-
schaulicht werden. Abbildung 10.5 zeigt die Uberlagerung zweier Normalverteilun-
gen, die jeweils eine bestimmte Klasse eines Attributs reprisentieren sollen.

| | | l normal_1(x)
normal_2(x). ----------
mixed(x) -
08 r |
06 |
04 r |
\
\‘ -
02+ \‘
\
N ]
0 ‘ -
-3 : . !

Abbildung 10.5: Uberlagerung von zwei Normalverteilungen

Es ergibt sich eine nahezu unimodale Verteilung. Solange dieser Effekt bezogen auf
die Klassifikation auftritt und die Anzahl der Beispiele ausreicht, um die Vertei-
lungen bezogen auf die Klassen zu erkennen, ist die Generierung relativ einfach.
Tritt eine solche gemischte Verteilung bezogen auf ein drittes Attribut auf, ist die
Modellierung dem Zufall {iberlassen.

Aber auch bezogen auf die Klassifikation konnen komplexe gemischte Verteilun-
gen, wie man sie in realen Datenbanken h&ufig findet, Probleme bereiten. In
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[Lindsay 1995] und [Cornell 1990] findet man genauere Betrachtungen zu Mizture
Problemen im Allgemeinen.

Insgesamt kann man festhalten, dass man auf die Kombination mehrerer Vertei-
lungen angewiesen ist, wenn man aufgrund eines meist relativ kleinen Samples nu-
merische Attribute moglichst exakt nachbilden méchte. Erschwerend kommt hinzu,
dass, selbst wenn man die zugrundeliegende Verteilung kennt, eine zu geringe Anzahl
Beispiele das zielgenaue Erreichen der berechneten Mafe vereiteln kann.

In den nachfolgenden Abschnitten sollen drei Datenbanken von Fallbeispielen re-
produziert werden. In Tabelle 10.3 sind einige grundlegende Angaben zu den ver-
wendeten Datenbanken dargestellt. Es wurden im Rahmen der Arbeit noch andere
Datenbanken aus dem UCI-Repository [Merz und Murphy 1996] und Datenbanken
der Daimler Benz AG untersucht. Es sollen hier jedoch nur exemplarisch die erzielten
Ergebnisse vorgestellt werden.

‘ Name ‘ Attribute ‘ symbolisch ‘ numerisch ‘ Klassen ‘ Beispiele ‘
nursery 9 8 0 5) 12960
breastLoss 11 0 10 2 699
crx 16 9 6 2 653

Tabelle 10.3: Angaben zu den reproduzierten Datenbanken

10.3.3 Beispiel-Datenbanken
10.3.3.1 nursery-Datenbank

Im folgenden soll eine rein symbolische Datenbank von Fallbeispielen reproduziert
werden. Die Wahl fiel dabei auf die nursery-Datenbank aus dem UCI-Repository
[Merz und Murphy 1996]. Es handelt sich hierbei um eine medizinische Datenbank,
die aus acht symbolischen Attributen und einem Klassenattribut mit fiinf Auspra-
gungen besteht.

Die Anzahl der Beispiele ist mit 12960 verhiltnisméafig grof. Dieser Umstand er-
leichtert die Reproduktion, da die zugrundeliegende Haufigkeitsverteilung deutlicher
ausgepragt ist. Mit Hilfe des DCT wurden eine Domaindater und eine Regeldatei
erzeugt, die die jeweiligen Haufigkeitsverteilungen beschreiben. Dies gilt sowohl be-
zogen auf die gesamte Datenbank, als auch auf die einzelnen Klassen.

Erzeugt man die gleiche Anzahl Beispiele wie beim Original mit dem Generator,
ergibt sich die gleiche Haufigkeitsverteilung der einzelnen Attribute bezogen auf die
gesamte Datenbank und auf die Klassen. Mit Ausnahme der Klasse very rec sind
alle Haufigkeiten exakt gleich oder bis auf maximal 1% vom gewiinschten Ergebnis
entfernt. Eine Erklarung fiir die grofere Abweichung der Klasse very rec ist die mit
2.5% sehr geringe Auftrittshaufigkeit dieser Klasse.
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Die informationstheoretischen Mafe (vgl. Abschnitt 6.3) konnen, auf zwei Nach-
kommastellen gerundet, exakt nachgebildet werden. Als einzige Ausnahme sind das
Relevanzmak des Attributs has nurse mit 0.309 anstatt 0.326 und das Relevanz-
mak des Attributs social mit 0.145 anstatt 0.102 zu nennen. Abbildung B.3 zeigt
die vom DCT berechneten informationstheoretischen Mafe fiir die Original nurse-
ry-Datenbank. In Abbildung B.4 werden die gleichen Mafe fiir die reproduzierte
nursery-Datenbank angegeben.

Dieses Beispiel zeigt, dass es ohne groferen Aufwand moglich ist, rein symbolische
Datenbanken von Fallbeispielen zu reproduzieren; unter der Bedingung, dass die
Anzahl der Beispiele ausreichend grofs ist.

Eine Einschrinkung besteht allerdings in der Tatsache, dass lediglich Abhéngigkei-
ten bezogen auf die Klassifikation und die gesamte Datenbank beriicksichtigt wur-
den. Um eine symbolische Datenbank von Fallbeispielen “vollstdndig” zu reprodu-
zieren, miisste man die Regeln fiir die einzelnen Klassen so aufsplitten, dass wichtige
Abhéngigkeiten unter den Attributen mit beriicksichtigt werden. Solche Abhingig-
keiten kann man z.B. mit Hilfe von apriori (Vgl. Abschnitt 10.1.3.2) ermitteln.

10.3.3.2 breastLoss-Datenbank

Die breastLoss-Datenbank ist ebenfalls dem UCI-Repository entnommen. Es handelt
sich wiederum um eine medizinische Datenbank, bei der Daten von Brustkrebspa-
tienten gesammelt wurden. Die Attribute beschreiben den Grad von bestimmten
Befunden. Eine Ausnahme bildet die Sample code number, die jedem Beispiel ei-
ne eindeutige Identifikationsnummer zuordnet. Konkret liegen die Werte der Sam-
ple_ code number zwischen 63375 und 13454352. Wie in den anderen Fiéllen handelt
es sich auch hier um eine Klassifikationsdatenbank, bei der in diesem Fall zwei Klas-
sen unterschieden werden.

Aufgrund der hohen Varianz und aufgrund der Tatsache, dass es sich bei der
Sample_ code_number um eine Identifikationsnummer handelt, wurde dieses At-
tribut aus der zu reproduzierenden Datenbank entfernt. Hidtte man die Sam-
ple_ code_number mit beriicksichtigt, hitte dies zu einer erheblichen Verfilschung
der multivariaten Mafse gefiihrt.

Am Beispiel der breastLoss-Datenbank soll nun die Reproduktion einer rein numeri-
schen Datenbank veranschaulicht werden. Zunéchst wurde die Struktur der Daten-
bank nachgebildet und Verteilungen fiir die einzelnen numerischen Attribute model-
liert.

Am einfachsten lassen sich die Wertebereiche der Attribute angeben, bezogen auf
die Datenbank und die jeweiligen Klassen. Auch die Mittelwerte und die Standard-
abweichung konnten in den meisten Féllen gut getroffen werden. Da fiir die mog-
lichen Verteilungen die entsprechenden Momente bekannt sind, muss man lediglich
bei kombinierten Verteilungen die Wechselwirkungen aufeinander abstimmen. Als
erschwerend erwies sich die mit 699 relativ geringe Anzahl Beispiele. Es war nicht
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moglich zu entscheiden, ob gewisse Bereiche ein spezielles Muster der Daten beschrei-
ben oder ob das gezogene Sample zu klein ist, um die zugrundeliegende Verteilung
offenzulegen. Da es bei der Reproduktion um das moglichst genaue Nachbilden einer
gegebenen Verteilungsstruktur geht, mussten sich die Verteilungen sehr nah an den
Daten orientieren. Abbildung 10.6 und 10.7 zeigen jeweils einen Auszug aus den
Ergebnissen des DCT fiir das Original und fiir die Reproduktion.

*%x* Attribute Statistics **x*

Attribute: Clump_Thickness

nr_exs Min Max Mean  StdDev Skew Kurt Range
DS: 699 1.000 10.000 4.418 2.814 0.592 2.372 9.000
malignan 241 1.000 10.000 7.195 2.424  -0.417 2.142 9.000
benign 458 1.000 8.000 2.956 1.672 0.341 2.208 7.000

Attribute: Uniformity_of_Cell_Size

nr_exs Min Max Mean  StdDev Skew Kurt Range
DS: 699 1.000 10.000 3.134 3.049 1.230 3.090 9.000
malignan 241 1.000 10.000 6.573 2.714 -0.082 1.722 9.000
benign 458 1.000 9.000 1.325 0.907 4.200 26.268 8.000

Attribute: Uniformity_of_Cell_Shape

nr_exs Min Max Mean  StdDev Skew Kurt Range
DS: 699 1.000 10.000 3.207 2.970 1.159 2.998 9.000
malignan 241 1.000 10.000 6.560 2.557 -0.035 1.810 9.000
benign 458 1.000 8.000 1.443 0.997 3.008 13.928 7.000

Abbildung 10.6: Auszug der Attributmafe der Original breastLoss-
Datenbank.

Die mittlere Schiefe ist bezogen auf alle Attribute mit 2.077 anstatt 2.324 relativ
gut getroffen. Die mittlere Wo6lbung ist nicht ganz so gut getroffen, anstatt 17.423
wurde 12.072 berechnet. Dieser Wert lieke sich jedoch durch eine noch exaktere
Nachbildung der einzelnen Attribute verbessern. An den Konfidenzintervallen fiir
die Mittelwerte kann man deutlich erkennen, dass das Attribut Clump_Thickness
lediglich bezogen auf die gesamte Datenbank modelliert wurde und nicht speziell
auf jede der beiden Klassen abgestimmt wurde. Diese Ungenauigkeit schligt sich
auch auf die Quantile durch. Die Abbildungen 10.8 und 10.9 zeigen einen Auszug
der berechneten Quantile.

Neben den univariaten statistischen Mafen wurden auch die folgenden Eigenschaften
der breastLoss-Datenbank reproduziert. Das Attribut Mitoses wurde sowohl im Ori-
ginal als auch in der Reproduktion als numerisches Attribut mit Ausreifsern erkannt.
Auferdem wurden die missing values des Attributs Bare_ Nuclei nachgebildet.

Im folgenden sollen noch einige der multivariaten Make betrachtet werden. Dabei
muss beriicksichtigt werden, dass durch Ungenauigkeiten auf der Attributebene eine
stiarkere Streuung der multivariaten Make vorprogrammiert ist. Die Abbildungen
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*x*x Attribute Statistics *x**

Attribute: Clump_Thickness

nr_exs Min Max Mean  StdDev Skew Kurt Range
DS: 699 1.000 10.000 5.552 2.652 -0.055 1.853 9.000
malignan 241 1.000 10.000 5.676 2.660 -0.140 1.823 9.000
benign 458 1.000 10.000 5.487 2.646 -0.010 1.878 9.000

Attribute: Uniformity_of_Cell_Size

nr_exs Min Max Mean  StdDev Skew Kurt Range
DS: 699 1.000 10.000 3.300 3.227 1.102 2.649 9.000
malignan 241 1.000 10.000 6.938 2.745 -0.414 2.023 9.000
benign 458 1.000 10.000 1.386 1.139 4.642 27.870 9.000

Attribute: Uniformity_of_Cell_Shape

nr_exs Min Max Mean  StdDev Skew Kurt Range
DS: 699 1.000 10.000 3.114 3.003 1.239 3.128 9.000
malignan 241 1.000 10.000 6.481 2.639 0.007 1.719 9.000
benign 458 1.000 10.000 1.343 0.999 4.949  33.208 9.000

Abbildung 10.7: Auszug der Attributmafe der reproduzierten
breastLoss-Datenbank.

B.5 und B.6 zeigen eine Auswahl multivariater Mafse fiir das Original und fiir die
Reproduktion.

Nachdem gezeigt wurde, dass sich die Datenbank relativ gut reproduzieren lasst,
soll im folgenden die Reproduktion durch eine Multinormalverteilung auf Basis der
Kovarianzstruktur untersucht werden.

Um die Multinormalverteilung an einem realen Beispiel zu testen, wurde die breast-
Loss-Datenbank mit der vom DCT erzeugten Kovarianzdatei reproduziert. Dabei
muss man beachten, dass lediglich die globale Kovarianzstruktur beriicksichtigt wer-
den kann. Abhéngigkeiten, bezogen auf die einzelnen Klassen, werden nur bedingt
beriicksichtigt. Aufterdem kénnen die Bereiche nicht immer eingehalten werden, da
sonst die einzelnen Normalverteilungen nicht korrekt generiert werden konnen. Auch
in diesem Beispiel ergibt sich eine Verschiebung der Wertebereiche der Attribute.
Wenn man von diesen Einschrinkungen absieht, zeigt sich, dass die Abhingigkei-
ten der Attribute, bezogen auf die gesamte Datenbank, nahezu exakt nachgebildet
werden konnen. Die Abbildungen 10.10 und 10.11 zeigen die globale Korrelationsma-
trix der Originaldatenbank und der multinormalverteilt reproduzierten breastLoss-
Datenbank.

10.3.3.3 crz-Datenbank

Im folgenden soll die crz-Datenbank reproduziert werden. Wie erwihnt, stammt
diese Datenbank ebenfalls aus dem UCI-Repository. Hervorzuheben ist, dass es sich
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**%* location and dispersion parameter ***

lower upper alpha-trimmed inter quar-
fieldname quartile median  quartile mean tile range
Clump_Thickness 2.000 4.000 6.000 4.301 4.000
Uniformity_of_Cell_Size  1.000 1.000 5.000 2.880 4.000
Uniformity_of_Cell_Shape 1.000 1.000 5.000 2.960 4.000
deviation alpha stddev
fieldname of median of median
Clump_Thickness 2.000 0.902
Uniformity_of_Cell_Size  0.000 0.895
Uniformity_of_Cell_Shape 0.000 0.888

Abbildung 10.8: Auszug der Quantile der Original breastLoss-

Datenbank.
**%* location and dispersion parameter ***
lower upper alpha-trimmed inter quar-

fieldname quartile median quartile mean tile range
Clump_Thickness 3.000 6.000 8.000 5.558 5.000
Uniformity_of_Cell_Size 1.000 1.000 5.000 3.063 4.000
Uniformity_of_Cell_Shape 1.000 1.000 5.000 2.857 4.000

deviation alpha stddev
fieldname of median of median
Clump_Thickness 2.000 0.893
Uniformity_of_Cell_Size  0.000 0.918
Uniformity_of_Cell_Shape 0.000 0.889

Abbildung 10.9: Auszug der Quantile der reproduzierten breast-
Loss-Datenbank.

um eine gemischte Datenbank handelt, d. h. es gibt sowohl symbolische als auch
numerische Attribute. Die crz-Datenbank stellt hohe Anforderungen an die Re-
produktion, da es bei den symbolischen Attributen zwei Attribute mit 9 bzw. 14
verschiedenen Ausprégungen gibt, die z.T. nur mit sehr geringen Haufigkeiten auf-
treten. Gepaart mit einer relativ kleinen Anzahl Beispiele, ist es sehr schwierig, hier
eine exakte Nachbildung zu erreichen. Daneben gibt es zwei reellwertige Attribute
mit einer Spannweite von 2000 und 100000. Diese grofe Spannweite fiihrt dazu, dass
die multivariaten Mafe verzerrt werden.

Die Haufigkeitsverteilungen der symbolischen Attribute konnten verhéltnisméfkig gut
getroffen werden. Da die prozentuale Abweichung stark von der Anzahl der Bei-
spiele abhéngt, sind die Ergebnisse allerdings nicht so deutlich wie bei der nursery-
Datenbank. Gerade bei Haufigkeiten, die nahe Null liegen sollen, hdngt es vom Zufall
ab, ob die Werte exakt getroffen werden. Auch wenn die prozentualen Abweichungen
grofer sind, kann man sagen, dass es gelungen ist, die symbolischen Attribute ver-
héltnisméfkig gut nachzubilden. Ein weiteres Indiz dafiir sind die informationstheo-
retischen Mafe. Die Abbildungen B.7 und B.8 zeigen die informationstheoretischen
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**x Global Correlation-Matrix **x*
Correlation Matrix

[1] [2] (3] [4] (5] (6] (7] (8]
[1] 1.00000
[2] 0.64399 1.00000
[3] 0.65365 0.90558 1.00000
[4] 0.48566 0.70457 0.68210 1.00000
[6] 0.52107 0.75072 0.71863 0.59874 1.00000
[6] 0.58845 0.68359 0.70352 0.66477 0.58207 1.00000
[7] 0.55763 0.75464 0.73489 0.66576 0.61522 0.67058 1.00000
[8] 0.53506 0.72183 0.71841 0.60249 0.62798 0.57123 0.66492 1.00000
[9] 0.34953 0.45803 0.43828 0.41703 0.47841 0.34230 0.34368 0.42772

Abbildung 10.10: Globale Korrelationsmatrix der Original
breastLoss-Datenbank.

**x Global Correlation-Matrix **x*
Correlation Matrix

[1] [2] [3] [4] (5] (6] (7] (8]
[1] 1.00000
[2] 0.68453 1.00000
[3] 0.65954 0.88513 1.00000
[4] 0.62950 0.68878 0.63529 1.00000
[6] 0.55728 0.70047 0.65637 0.55846 1.00000
[6] 0.61640 0.68739 0.66801 0.64243 0.54757 1.00000
[7] 0.61095 0.73470 0.70214 0.66085 0.55183 0.64820 1.00000
[8] 0.54578 0.70560 0.67844 0.58534 0.58417 0.53478 0.64083 1.00000
[9] 0.34635 0.39345 0.34040 0.40781 0.49170 0.34622 0.30047 0.37084

Abbildung 10.11: Globale Korrelationsmatrix der multinormal-
verteilt reproduzierten breastLoss-Datenbank.

Mafe fiir die crz-Datenbank.

Die einzelnen numerischen Attribute konnten relativ gut nachgebildet werden, wobei
auch hier die Wolbung die gréfsten Abweichungen ausmacht. Die Ergebnisse der Dis-
kriminanzanalyse sind ebenfalls relativ gut. Trotz der grofen Varianz der Attribute
Al14 und A15 liegen die multivariaten Make alle in der gleichen GréRenordnung!!.
An dieser Stelle werden stellvertretend die jeweiligen Ergebnisse der Diskriminanz-
analyse in Tabelle 10.4 angegeben.

Insgesamt kann man festhalten, dass es den Umstédnden entsprechend gut gelun-
gen ist, auch diese Datenbank von Fallbeispielen zu reproduzieren. Die vorgestellten
Ergebnisse liefsen sich durch eine Verfeinerung der Regeldatei bzw. der Verteilungs-
struktur noch weiter verbessern.

"Eine Ausnahme bildet die Bartlett-Statistik, die ein wenig aus dem Rahmen fillt. Grund hierfiir
ist vermutlich eine stirkere Anfélligkeit der Bartlett-Statistik gegeniiber Ausreiflern.

[9]

1.00000

(9]

1.00000
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‘ H Fract ‘ Cancor ‘Wilks Lambda‘ Bartlett ‘

CIX_ orig 1.0000 | 0.482638 0.767060 171.843054
crx_repro || 1.0000 | 0.584607 0.658234 270.989907

Tabelle 10.4: Ergebnisse der Diskriminanzanalyse der crz-Datenbank

10.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Mdoglichkeiten zur Generierung von Daten-
banken von Fallbeispielen angesprochen. Zunichst wurde die Generierung symbo-
lischer Attribute betrachtet. In Abschnitt 10.1.2 wurde auf die Generierung nume-
rischer Attribute mit uni- und multivariaten Verteilungen sowie auf Verfahren zur
Dichteschitzung eingegangen.

Im Anschluss wurde die Generierung mit Hilfe von Regeln beleuchtet. Dabei wurde
speziell der Generator von Gabor Melli vorgestellt. Es wurden aukerdem Uberlegun-
gen angestellt, auf Basis von Assoziationsregeln und der Verwendung von Diskre-
tisierungsverfahren eine entsprechende Regelbasis aufzustellen. Bei diesem Ansatz
erweist sich allerdings die hohe Anzahl berechneter Assoziationsregeln als kritisch.
Dariiber hinaus sind zwar effiziente Verfahren zur Diskretisierung der numerischen
Attribute bekannt, schwierig wird es im Anschluss, aus den diskret generierten Wer-
ten wieder sinnvoll kontinuierliche Attribute zu erzeugen. Um den Informationsver-
lust im Rahmen zu halten, miisste man eine ganze Reihe von Informationen zu den
einzelnen Attributen bereitstellen. Insgesamt folgt aus diesen Uberlegungen, dass
ein kombinierter Ansatz vielversprechender erscheint.

Ein kombinierter Ansatz, d.h. ein Ansatz der sowohl die Spezifikation von sym-
bolischen als auch numerischen Attributen erlaubt, wurde in Abschnitt 10.1.3.3 als
Ansatz des Generators vorgestellt und in Abschnitt 10.2 wurde die Umsetzung dieses
Ansatzes beschrieben und ein Beispiel angegeben.

In 10.3 wurde untersucht, inwieweit der Generator seiner Aufgabe gerecht wird.
Dazu wurde zunéchst die Generierung synthetischer Datenbanken von Fallbeispie-
len untersucht. In diesem Zusammenhang wurde auf die durchgefiihrten Tests zur
Uberpriifung der gewiinschten Verteilung eingegangen.

Im Anschluss wurde die Reproduktion von bestehenden Datenbanken betrachtet.
Zunichst wurde die Verwendung der Ergebnisse des DCT zur Generierung von Da-
tenbanken erldutert, bevor auf die Generierung von Struktureigenschaften einge-
gangen wurde. Im Rahmen der Betrachtung der numerischen Attribute wurde kurz
auf gemischte Verteilungen eingegangen. In den Abschnitten 10.3.3.1 bis 10.3.3.3
wurde die Reproduktion von drei Datenbanken mit den gesammelten Ergebnissen
dargestellt.

Aufgrund der erzielten Ergebnisse lédsst sich festhalten, dass der Generator unter
gewissen Randbedingungen, wie z.B. einer ausreichend grofsen Anzahl Beispiele, in
der Lage ist, Datenbanken von Fallbeispielen zu reproduzieren. Diese Angaben sind
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natiirlich auf die berechneten Mafse bezogen. Unter Umsténden reicht es nicht aus,
die Reproduktion lediglich bezogen auf die Klassifikation zu untersuchen. Wenn
man eine Datenbank wirklich exakt reproduzieren mochte, muss man auch andere
wichtige Abhéngigkeiten zwischen den Attributen modellieren.

Eine detaillierte Beschreibung des Generators findet man in [Kleiner 1998].



Kapitel 11

Zusammenfassung, Grenzen und
offene Punkte

Diese Dissertation hatte drei Ziele

1. Verbesserung des Produktbewdhrungsprozesses mittels KDD

2. Entwicklung eines Ansatzes zur Unterstiitzung der Methodenauswahl im
KDD—-Prozess, motiviert aus den Erfahrungen der praktischen Anwendungen

3. Umsetzung des Ansatzes in einem Prototyp

11.0.1 Produktbewahrungsprozess

In Teil T dieser Arbeit wurde gezeigt, wie Aufgaben im Produktbewidhrungsprozess
mit KDD besser gelost werden konnen. Hierzu wurde die Analyse von Schadens-
schwerpunkten mittels KDD-Methoden verbessert und durch eine neue Trendpro-
gnose die Moglichkeit geschaffen, friihzeitiger neue Schadensschwerpunkte zu er-
kennen oder die Wirkung von Mafnahmen zu beurteilen. In beiden Themen wur-
den die Ansitze soweit entwickelt, dass sie mit Prototypen in die Linie iiberge-
ben werden konnten. Diese Ergebnisse wurden auch auf verschiedenen Konferenzen
[Lindner und Klose 1997, Lindner und Studer 1999b| veroffentlicht. Aus der Praxis
heraus wurde klar, dass der Prozess der Methodenauswahl im KDD-Prozess eine
wichtige Rolle spielt.

11.0.2 Benutzerunterstiitzung

Basis fiir den hier entwickelten Ansatz zur Unterstiitzung der Methodenauswahl ist
der in Kapitel 5.2 vorgestellte UGM—-Ansatz. Wahrend bei Robert Engels in sei-
ner Dissertation [Engels 1999] der Schwerpunkt auf der top down—Unterstiitzung
lag, d.h. Aufgabenanalyse und Aufgabenzerlegung, war der Fokus dieser Arbeit in
Teil IT und IIT die bottum up—Unterstiitzung geméf dem UGM—-Ansatz. Die bottum
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up-Komponente unterstiitzt ausgehend von den gegebenen Daten die Auswahl geeig-
neter Methoden zu einer gegebenen Anwendung. Hierzu wurde eine Datencharakte-
ristik DCT entwickelt, die eine Erweiterung der aus STATLOG [Michie u. a. 1994]
definierten Mafe ist. Diese Make bildeten die Basis fiir die Unterstiitzung in der
Methodenauswahl. Anders als in den bisherigen Ansétzen zur Methodenauswahl via
Meta-Learning wurde ein Ansatz vorgestellt, die Methodenauswahl mittels CBR zu
unterstiitzen. Dieser Ansatz hat gegeniiber den Meta—Learning Ansétzen folgende
Vorteile:

1. Erweiterbarkeit: Neue Algorithmen konnen leicht als neue Fille der Fallbasis
hinzugefiigt werden.

2. Flexibilitdt: Auswertungen konnen nach unterschiedlichen Kriterien, wie Feh-
lerrate, Performance und nicht funktionalen Anforderungen durchgefiihrt wer-
den.

3. Offenheit: Neue Féille konnen jederzeit zur Fallbasis hinzugefiigt werden.

4. Wiederverwendbarkeit: Die bisherigen Datencharakteristiken konnen auch bei
einer Erweiterung der Fallbasis bis zu einem gewissen Grad weiterbenutzt wer-
den. CBR Anétze konnen mit fehlenden Werten auch in der Fallbasis umgehen.
Aber auch neue Mafe konnen hinzugefiigt werden.

5. Abbild der Wirklichkeit: Tm Meta—Learning stellt sich immer die Frage, ob die
Menge der genutzten Datensdtze reprasentativ ist. Reale Datensdtze werden
nur selten der Allgemeinheit zur Verfiigung gestellt. Ohne Wiederholung der
Auswertung oder Neugenerierung des Meta—Modells konnen Datencharakteris-
tiken von neuen Datensitzen hinzugefiigt werden. Die Daten miissen nicht zur
Verfiigung gestellt werden. Weiterhin stellt sich die Frage, ob mit den bekann-
ten Datenséitzen iiberhaupt ein Meta—Learning zum Beispiel mit Regellernern
sinnvoll ist. Kalousis und Metal standen 65 Datensitze zur Verfiigung.

Die Giite der Empfehlungen war bei Datensétzen mit numerischen Attributen besser
als bei reinen symbolischen Datensitzen.

11.0.3 Aussagekraft der Datencharakteristik

Mit DCT wurde eine gute Basis fiir die Auswahl von Methoden geschaffen, die auch
im Vergleich mit anderen Charakteristiken, wie von Kalousis in seiner Dissertation
durchgefiihrt, nicht statistisch signifikant schlechter ist als die beste Charakteristik
in der Untersuchung [Kalousis 2002].

Die hier erzielten Ergebnisse zeigen, dass die verwendete Datencharakteristik eine
Hilfe zur Auswahl der Methoden ist. Weiterhin zeigen die Ergebnisse auch ein Poten-
tial der Verbesserung in Bezug auf die symbolischen Attribute. Alexandros Kalousis
untersuchte in seiner Dissertation Algorithm Selection via Meta—Learning einen eige-
nen Ansatz der Datencharakterisierung auch im Vergleich mit DCT [Kalousis 2002.
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Ergebnis der Untersuchung war, dass keine statistisch signifikant besseren Ergebnis-
se erzielt werden konnten. Aber auch Kalousis erkennt, dass die Datencharakteristik
der entscheidende Faktor bei der Unterstiitzung der Methodenauswahl ist.

Auch die Ergebnisse mit der Generierung von Datensitzen haben gezeigt, dass man
noch nicht am Ziel angekommen ist. Mittels des Datengenerators konnen Datensétze
nach einer vorgegebenen Datencharakteristik generiert werden (siehe auch Kapitel
10). Die Anwendung der Methoden auf diese Datensétze zeigte allerdings Varian-
zen in den Ergebnissen. Dieses ldsst nur den Schluss zu, dass die Mafe noch nicht
ausreichen.

Die Anzahl der Beispiele ist im Meta—Learning allgemein ein Problem. Wie schon
besprochen, stehen zu wenige Datensétze fiir solche Arbeiten zur Verfiigung um
ausreichend allgemeingiiltige Ergebnisse zu erzielen. Da auch die Varianz der Da-
tencharakteristik nicht bekannt ist, kann man keine Referenzmenge von Datensétzen
bestimmen. Basis fiir die meisten Untersuchungen waren bisher die UCI-Datensétze,
wie auch in dieser Arbeit, fiir METAL und in der Dissertation von Alexandros Ka-
lousis. Aus der praktischen Arbeit in Teil I dieser Arbeit konnten ein paar weitere
Datensitze der Fallbasis hinzugefiigt werden. Da dies nicht ausreicht und in Zu-
kunft sich auch nicht d&ndern wird, stellt sich die Frage nach der Generierung von
kiinstlichen Datensétzen.

Als Losung auf diese Frage, wird in Kapitel 10 ein komplexer Datengenerator vorge-
stellt, mit dem Datenséitze zu einer gegebenen Datencharakteristik berechnet oder
Varianten von bekannten Datensétzen erzeugt werden kénnen.

11.0.4 Zukiinftige Arbeit

Die Ergebnisse dieser Arbeit und der vorgestellte Ansatz, sowie die vergleichbaren
Ergebnisse und Ansétze aus anderen internationalen Forschungsprojekten zeigen,
dass in der vorliegenden Arbeit der richtige Weg beschritten wurde. Aber natiirlich
konnten nicht alle Aspekte bis ins letzte Detail beriicksichtigt werden und so wurden
plausible und praxisbezogene Einschrinkungen gemacht. Hier kénnte man die vor-
gestellten Ideen auf weitere Methodengruppen evaluieren. Allerdings gibt es keinen
Anhaltspunkt warum die Ergebnisse signifikant anders sein sollten.

Ahnlich wie der DM Advisor des Projektes METAL oder die Unterstiitzungskom-
ponente des Projektes MiningMART ihre Komponenten im Internet anbieten, war
es Ziel, AST im Internet zur Verfiigung zu stellen. Im Jahre 2000 konnte, dank der
Unterstiitzung einiger Sponsoren AST online zur Verfiigung gestellt werden. Auf-
grund der administrativen Aufwiande wurde die Aktivitat wieder eingestellt. Dieses
konnte man vielleicht durch eine Kooperation mit den Betreibern des DM Advisor
wieder aufleben lassen, zumal beide die gleiche Datenbasis DCT nutzen.

Ein weiterer Punktist, dass die Fallbasis von AST ausgebaut werden kénnte. Die
Methoden sind aktuell z.B. nicht mit ihren Parametereinstellungen hinterlegt. Der
Ansatz erlaubt es, leicht die Fallbasis in diesem Punkt zu erweitern. Das Objekt
muss nur um diese erweitert werden.



Der entscheidende Erfolgsfaktor fiir eine Benutzerunterstiitzung in der Methoden-
auswahl ist eine ausreichende Datencharakterisierung. Die Ergebnisse dieser Arbeit
haben gezeigt, dass man einen Schritt weitergekommen ist. Aber fiir rein symboli-
sche Datensétze sind die Ergebnisse etwas schlechter als fiir Datenséitze, die auch
numerische Attribute enthalten. Auch in Datensidtzen mit symbolischen und nume-
rischen Attributen sind die Ergebnisse besser. Das ldsst den Schluss zu, dass hier
Verbesserungen notwendig sind. In Zukunft sollte der Fokus auf eine Verfeinerung
oder Verbesserung der Datencharakteristik liegen. Die Verfeinerung der Datencha-
rakteristik ist sicherlich keine triviale Aufgabe, die einfach zu losen ist, sie ist aber
der Schliissel zur Losung des Problems. Hierzu muss man sich vor Augen halten,
dass alle Informationen in Form der Datensétze vorliegen. Der Datensatz ist die
ultimative, detaillierteste Beschreibung des Datensatzes. Was gesucht wird ist eine
ausreichend kompakte Beschreibung dieser Daten.



Anhang A

Ergebnisse aus AST

A.1 Clusterstruktur der Trainings- und Klassifika-

tionszeiten
Inducer durchschnittliche maximale KM-Kmeans | KMD-Kmeans
Trainingszeit Trainingszeit

C5.0 1.907196 4.983607 cluster-1 0.000074
IB 1.725848 5.342334 cluster-1 0.000052
ID3 2.347147 5.204007 cluster-1 0.000143
LAZYDT 0.089612 0.693147 cluster-1 0.000097
MC4 1.258461 4.094345 cluster-1 0.000035
NAIVE-BAYES 0.32405 2.890372 cluster-1 0.000079
PEBLS 0.0 0.0 cluster-1 0.000097
PERCEPTRON 1.462834 4.85203 cluster-1 0.000023
WINNOW 1.582409 4.912655 cluster-1 0.00003
MLPN 9.302413 11.462474 cluster-2 0.000013
RBFN 9.295859 12.686933 cluster-2 0.000013
T2 8.186264 11.31445 cluster-2 0.000179
IB1 4.579249 7.713785 cluster-3 0.000028
IB2 4.630293 7.757479 cluster-3 0.00002
ONER 5.370231 8.600983 cluster-3 0.0001

RIPPER 4.420178 7.957177 cluster-3 0.000053
CN2 3.876199 7.086738 cluster-4 0.000029
IB3 3.516799 7.095893 cluster-4 0.000028
IB4 3.679646 7.26473 cluster-4 0.000003
NBTREE 6.301759 9.506586 cluster-5 0.000011
0C1 6.431739 9.646335 cluster-5 0.00001

Tabelle A.1: KMeans-Cluster der Trainingszeiten
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Anmerkung: Die Zeiten sind der natiirliche Logarithmus der bendtigten Zeiten (in

Sekunden). Die Spalte “KM-Kmeans” enthélt den dem jeweiligen Verfahren (Indu-

cer) zugeordneten Cluster und “KMD-Kmeans” ein Abstandsmafy vom Zentrum des

Clusters.
Inducer durchschnittliche | maximale | KM-Kmeans | KMD-Kmeans
Testzeit Testzeit
C5.0 0.087011 0.693147 cluster-1 0.0
CN2 0.0 0.0 cluster-1 0.0
1D3 0.0 0.0 cluster-1 0.0
MC4 0.0 0.0 cluster-1 0.0
NAIVE-BAYES 0.0 0.0 cluster-1 0.0
NBTREE 0.0 0.0 cluster-1 0.0
OC1 0.0 0.0 cluster-1 0.0
ONER 0.044452 1.098612 cluster-1 0.000002
PERCEPTRON 0.0 0.0 cluster-1 0.0
RIPPER 0.0 0.0 cluster-1 0.0
T2 0.0 0.0 cluster-1 0.0
WINNOW 0.0 0.0 cluster-1 0.0
1B 1.059997 3.433987 cluster-2 0.001423
IB1 0.769687 2.397895 cluster-2 0.000001
1B2 0.769687 2.484907 cluster-2 0.000001
LAZYDT 2.364279 4.997212 cluster-2 0.032362
RBFN 1.374866 2.197225 cluster-2 0.008892
1B3 0.358945 1.94591 cluster-3 0.000003
1B4 0.390198 1.94591 cluster-3 0.000003
MLPN 0.986495 1.609438 cluster-3 0.000005
PEBLS 0.422857 1.791759 cluster-3 0.000001

Tabelle A.2: KMeans-Cluster der Klassifikationszeiten

Anmerkung: Die Zeiten sind der natiirliche Logarithmus der benétigten Zeiten (in

Sekunden). Die Spalte “KM-Kmeans” enthélt den dem jeweiligen Verfahren (Indu-

cer) zugeordneten Cluster und “KMD-Kmeans” ein Abstandsmafy vom Zentrum des

Clusters.

A.2 Datencharakteristiken und Fehlerraten




DataSet Nr| Sym Nr Nr def | StdDev | Miss | Miss | Outl | Fract | Cancor | WLambda | Disc | Span Avg [ Class | Attr | Mut | Joint EqNr Noise
Attr Tupel | Class | Error Val | Line Fct | Sym Sym | Entr | Entr Inf| Entr Attr Ratio
abalone 810.125 [ 4177 28 | 83.505 0.050 [ 0.000 [ 0.000 [ 0.857 | 0.711 0.794 0.207 [ 0.857 0| 3.000 [ 3.602|1.582|0.234 | 4.950 15.394 5.759
adult 14| 0.571 | 48842 2123.928 0.261 [ 0.009 | 0.074 0]1.000 0.474 0.776 0 39112.375|0.794 | 1.771 | 0.081 | 2.484 9.801 20.869
anneal 3210.813 898 5123.831 0.283 [ 0.566 | 1.000 | 0.500 | 0.026 0.152 0.481 | 0.500 5] 2.423|1.190|0.427 | 0.946 | 0.671 1.257 -0.548
anneal-u 38 [0.842 898 5123.831 0.283 [ 0.000 | 0.000 | 0.500 | 0.026 0.152 0.481 | 0.500 6| 2.656(1.190|0.464 | 0.082 | 1.572 14.538 4.665
australian 14 0.571 690 2| 44.493 0.055 | 0.000 | 0.000 0]1.000 0.480 0.769 0 12| 4.500|0.991 [ 1.310 | 0.098 | 2.203 10.143 12.403
auto 25 | 0.400 205 6167.317 0.102 [ 0.011 | 0.224 | 0.267 | 0.611 0.736 0.240 | 0.267 20| 6.000|2.272]1.393|0.289 | 3.377 7.861 3.820
auto_clean 20 | 0.500 205 6]67.317 0.102 [ 0.014 [ 0.224 | 0.400 | 0.667 0.719 0.304 | 0.400 20| 6.000 |2.272(1.393 | 0.289 | 3.377 7.861 3.820
balance-scale 4 0 625 3153.920 0.180 | 0.000 | 0.000 | 0.250 | 1.000 0.823 0.323 | 0.250 * * * * * * * *
breast 9 0 699 2134.478 0.155 [ 0.002 | 0.023 0]1.000 0.916 0.161 0 * * * * * * * *
breast-cancer 9 1 286 2129.720 0.203 [ 0.003 | 0.031 * * * * * 9| 4.556 [ 0.878 |1.509 | 0.038 | 2.349 | 23.287 | 39.038
breast_ clean 8 0 699 2 |34.478 0.155 [ 0.003 | 0.023 0] 1.000 0.914 0.164 0 * * * * * * * *
car 6 1 1728 4129.977 0.271 { 0.000 | 0.000 * * * * * 1 3.500 | 1.206 | 1.792 [ 0.114 | 2.884 10.538 14.666
cars 810.125 392 3137.500 0.207 | 0.000 | 0.000 | 0.143 | 0.941 0.728 0.440 | 0.143 0]30.000 | 1.328 | 4.273 | 1.328 | 4.273 1.000 2.217
cars_clean 5(0.200 392 3137.500 0.207 | 0.000 | 0.000 | 0.250 | 0.058 0.211 0.545 | 0.250 0]30.000 | 1.328 | 4.273 | 1.328 | 4.273 1.000 2.217
chess 36 1 3196 21 47.779 0.022 | 0.000 | 0.000 * * * * * 1 2.028 [ 0.999 | 0.590 [ 0.019 | 1.570 | 52.140 | 29.814
cleve 130.538 303 2| 45.545 0.045 | 0.002 | 0.023 0] 1.000 0.610 0.628 0 2| 2.714(0.994|1.1130.110 | 1.997 9.071 9.150
crx 15| 0.600 690 2 |44.493 0.055 | 0.006 | 0.054 0] 1.000 0.481 0.768 0 12| 4.44410.991 | 1.257 | 0.097 | 2.152 10.239 11.987
dna 60 1 3186 3| 48.085 0.131 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0| 4.000|1.480|1.975)0.056 | 3.399 | 26.515| 34.383
ecoli 7 0 336 8 |57.440 0.136 [ 0.000 [ 0.000 | 0.857 | 0.407 0.904 0.005 | 0.857 * * * * * * * *
flag-language 2810.643 194 10| 76.289 0.078 | 0.000 | 0.000 | 0.800 | 0.414 0.602 0.304 | 0.800 6| 3.611 (2.875|1.264|0.262|3.877| 10.959 3.816
flag-religion 28 [ 0.643 194 8169.072 0.097 | 0.000 | 0.000 | 0.600 | 0.531 0.570 0.452 | 0.600 8| 3.722|2.546 | 1.282 | 0.246 | 3.582 10.365 4.218
german 20 | 0.650 1000 2130.000 0.200 | 0.000 | 0.000 0]1.000 0.251 0.937 0 8| 4.154|0.881|1.434]0.020 | 2.295 [ 43.593 | 69.927
german-org 241 0.500 1000 2130.000 0.200 | 0.000 | 0.000 0] 1.000 0.468 0.781 0 0| 2.000 (0.881|0.596 | 0.004 | 1.473|245.012 | 164.610
glass 8 0 214 6|64.486 0.127 [ 0.000 | 0.000 | 0.500 | 0.812 0.897 0.090 | 0.500 * * * * * * * *
glass2 9 0 163 21 46.626 0.034 | 0.000 | 0.000 | 0.111 | 1.000 0.529 0.720 | 0.111 * * * * * * * *
Tabelle A.2: Datencharakteristiken der verwendeten Datensitze
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DataSet Nr| Sym Nr Nr def | StdDev | Miss | Miss | Outl | Fract | Cancor | WLambda | Disc | Span | Avg| Class| Attr| Mut | Joint EgNr Noise
Attr Tupel | Class | Error Val | Line Fct | Sym | Sym | Entr| Entr Inf | Entr Attr Ratio

glass2_clean 7 0 163 2| 46.626 0.034 | 0.000 | 0.000 0]1.000 0.498 0.752 0 * * * * * * * *
heart 13 0 270 2 | 44.444 0.056 | 0.000 | 0.000 0]1.000 0.738 0.455 0 * * * * * * * *
hepatitis 19 | 0.684 155 2 | 20.645 0.294 [ 0.054 | 0.484 0]1.000 0.528 0.721 0 1]12.769(0.735|0.793 | 0.074 | 1.454 9.995 9.785
horse-colic 22 (0.773 368 2 |36.957 0.130 | 0.228 | 0.981 0]1.000 0.275 0.924 0 44 [ 7.353 [ 0.950 | 1.474 | 0.340 | 2.084 2.794 3.333
hypothyroid 2510.720 | 3163 2| 4.774 0.452 [ 0.065 | 0.999 0]1.000 0.638 0.592 0 0]2.000 |0.277 | 0.351 | 0.003 | 0.625 | 110.444 | 139.005
hypothyroid _clean 2410.750 | 3163 2| 4.774 0.452 [ 0.064 | 0.999 0]1.000 0.612 0.625 0 0]2.000 |0.277 | 0.351 | 0.003 | 0.625 | 110.444 | 139.005
ionosphere 34 0 351 2| 35.897 0.141 | 0.000 | 0.000 0 * * * * * * * * * * * *
iris 4 0 150 3166.667 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.250 | 0.991 0.985 0.024 | 0.250 * * * * * * * *
iris_clean 3 0 150 3166.667 0.000 | 0.000 | 0.000 [ 0.333 | 0.989 0.978 0.035|0.333 * * * * * * * *
labor-neg 16 | 0.500 57 2(35.088 0.149 | 0.336 | 0.982 0]1.000 0.662 0.562 0 1]2.625|0.935|1.175 | 0.505 | 1.605 1.853 1.328
led24 24 1| 3200 10 | 89.469 0.004 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0]2.000 | 3.321 |0.965 | 0.119 | 4.166 | 27.802 7.080
led7 7 1| 3200 10 | 89.344 0.006 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0]2.000|3.319 |0.877|0.409 | 3.787 8.109 1.144
lenses 4 1 24 3137.500 0.207 | 0.000 | 0.000 * * * * * 12.250(1.326 | 1.146 | 0.251 | 2.221 5.279 3.563
letter 16 0| 20000 26 [ 95.935 0.001 | 0.000 | 0.000 [ 0.938 | 0.313 0.888 0.001 | 0.938 * * * * * * * *
letter _clean 15 0| 20000 26 [ 95.935 0.001 | 0.000 | 0.000 [ 0.933 | 0.317 0.888 0.001 | 0.933 * * * * * * * *
liver 6 0 345 2| 42.029 0.080 | 0.000 | 0.000 0]1.000 0.366 0.866 0 * * * * * * * *
monkl 6 1 432 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 2(2.833|1.000 | 1.459 [ 0.052 | 2.407 19.275 | 27.126
monkl-bin 10 1 556 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0]2.000|1.000|0.951|0.017|1.935| 60.047| 56.117
monkl-corrupt 6 1 432 2 | 50.000 0.000 | 0.259 | 0.903 * * * * * 2|(2.833|1.000 | 1.378 | 0.341 | 2.037 2.935 3.044
monkl-cross 5 1 432 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 714.000 | 1.000 | 1.751 [ 0.154 | 2.597 6.490 10.364
monkl1-full 6 1 432 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 2(2.833|1.000 | 1.459 | 0.052 | 2.407 19.275 | 27.126
monkl-local 17 1 556 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 012.000|1.000|0.912|0.023 |1.889 | 43.289| 38.488
monkl-org 6 1 432 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 2(2.833|1.000 | 1.459 [ 0.052 | 2.407 19.275 | 27.126
monk2 6 1 432 2 (32.870 0.171 { 0.000 | 0.000 * * * * * 212.833|0.914 ( 1.459 | 0.003 | 2.369 [ 279.905 | 446.050
monk2-bin 10 1 601 2 (34.276 0.157 { 0.000 | 0.000 * * * * * 0]2.000|0.927 | 0.951 | 0.001 | 1.878 | 865.993 | 887.308

Tabelle A.2: Datencharakteristiken der

verwendeten Datensitze




DataSet Nr| Sym Nr Nr def | StdDev | Miss | Miss | Outl | Fract | Cancor | WLambda | Disc | Span| Avg|Class| Attr| Mut | Joint EqgNr Noise
Attr Tupel | Class | Error Val | Line Fct | Sym| Sym | Entr| Entr Inf| Entr Attr Ratio

monk2-local 17 1 432 2|32.870 0.171 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0|2.000(0.914 {0.912 [ 0.002 | 1.824 | 537.337 | 535.597
monk3 6 1 432 2(47.222 0.028 | 0.000 | 0.000 * * * * * 212.833(0.998 | 1.459 | 0.112 | 2.345 8.921 12.047
monk3-full 6 1 432 2(47.222 0.028 | 0.000 | 0.000 * * * * * 212.833(0.998 | 1.459 | 0.112 | 2.345 8.921 12.047
monk3-local 17 1 554 2| 48.014 0.020 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0(2.000|0.999 | 0.912 | 0.051 | 1.860 19.528 16.834
monk3-org 6 1 432 2(47.222 0.028 | 0.000 | 0.000 * * * * * 212.833(0.998 | 1.459 | 0.112 | 2.345 8.921 12.047
mushroom 22 1| 8124 2| 48.240 0.018 | 0.013 | 0.305 * * * * * 10| 5.364 | 0.999 | 1.420 | 0.212 | 2.207 4.723 5.711
mux6 6 1 128 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0| 2.000 | 1.000|1.000|0.030|1.970| 32.919| 31.919
nursery 8 1] 12960 5|66.667 0.153 | 0.000 | 0.000 * * * * * 3(3.375(1.716 | 1.708 | 0.161 | 3.263 10.630 9.576
page-blocks 10 0| 5473 5(10.232 0.349 | 0.000 | 0.000 [ 0.300 | 0.490 0.721 0.190 | 0.300 * * * * * * * *
page-blocks_clean 8 0| 5473 5(10.232 0.349 | 0.000 | 0.000 | 0.375 | 0.507 0.712 0.215 | 0.375 * * * * * * * *
parity5-+5 10 1 1024 2 | 50.000 0.000 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0 2.000 | 1.000 | 1.000 | 0.000 | 2.000 Inf Inf
pima 8 0 768 2 [ 34.896 0.151 | 0.000 | 0.000 01 1.000 0.551 0.697 0 * * * * * * * *
quisclas 18 0| 5891 3|57.376 0.066 | 0.000 | 0.000 | 0.167 | 0.775 0.380 0.816 | 0.167 * * * * * * * *
satimage 36 0| 8870 6| 75.829 0.065 | 0.000 | 0.000 | 0.111 | 0.442 0.934 0.006 | 0.111 * * * * * * * *
satimage_ clean 19 0| 8870 6| 75.829 0.065 | 0.000 | 0.000 [ 0.211 | 0.463 0.933 0.007 | 0.211 * * * * * * * *
segment 19 0| 2310 7185.714 0.000 | 0.000 | 0.000 | 0.211 * * * * * * * * * * * *
solar 12]0.750 323 6| 72.755 0.090 | 0.000 | 0.000 | 0.667 | 0.040 0.068 0.893 | 0.667 42.778 [ 2.322 [ 0.958 | 0.273 | 3.007 8.511 2.513
sonar 60 0 208 2 (46.635 0.034 | 0.000 | 0.000 0 * * * * * * * * * * * *
soybean-large 35 1 683 19 | 86.530 0.043 | 0.095 | 0.177 * * * * * 52.829 | 3.836 | 1.032 | 0.976 | 3.892 3.932 0.058
soybean-small 35 0 47 4163.830 0.064 | 0.000 | 0.000 0 * * * * * * * * * * * *
threeOf9 9 1 512 2(46.484 0.035 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0]2.000 |0.996 | 1.000 | 0.037 [1.959 [ 26.613 | 25.708
tic-tac-toe 9 1 958 2 (34.655 0.153 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0]3.000|0.931(1.538|0.019 |2.450 | 49.450 | 80.698
titanic 3 1 2201 2 (32.303 0.177 | 0.000 | 0.000 * * * * * 2|2.667 0.908 [ 0.959 | 0.069 | 1.797 13.085 12.824
vehicle 18 0 846 4(74.232 0.009 | 0.000 | 0.000 [ 0.111 | 0.527 0.842 0.083 [ 0.111 * * * * * * * *
vehicle _clean 10 0 846 4(74.232 0.009 | 0.000 | 0.000 [ 0.200 | 0.667 0.722 0.304 | 0.200 * * * * * * * *

Tabelle A.2: Datencharakteristiken der verwendeten Datensatze
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DataSet Nr | Sym Nr Nr def | StdDev | Miss | Miss | Outl | Fract | Cancor | WLambda | Disc | Span Avg | Class | Attr| Mut | Joint | EqNr [ Noise
Attr Tupel | Class | Error Val | Line Fct | Sym | Sym | Entr| Entr Inf| Entr| Attr| Ratio

vote 16 1 435 2 |38.621 0.114 | 0.000 | 0.000 * * * * * 0]3.000 | 0.962 | 1.200 | 0.256 | 1.907 | 3.765 | 3.696
waveform-21 21 0| 4998 3166.126 0.004 | 0.000 | 0.000 | 0.048 | 0.548 0.695 0.292 | 0.048 * * * * * * * *
waveform-40 40 0| 4999 3166.153 0.004 | 0.000 | 0.000 | 0.025 | 0.529 0.694 0.284 | 0.025 * * * * * * * *
wdbc 30 0 569 2(37.258 0.127 { 0.000 | 0.000 [ 0.133 | 1.000 0.880 0.226 | 0.133 * * * * * * * *
wine 13 0 178 3160.112 0.053 | 0.000 | 0.000 | 0.077 | 0.687 0.949 0.019 | 0.077 * * * * * * * *
z00 16 1 101 7| 59.406 0.118 [ 0.000 | 0.000 * * * * * 412.250(2.391 | 0.888 | 0.578 | 2.701 | 4.138 | 0.537

Tabelle A.2: Datencharakteristiken der verwendeten Datensitze




DataSet C5.0| CN2 1B 1B1 1B2 1B3 B4 ID3 | MC4 | NAIVE-B | NBTREE | OC1 | ONER | PEBLS | PERCEPT | RIPPER T2 | WINNOW | MLPN | RBFN | LAZYDT
abalone 77.87]76.30 | 79.74 | 79.70 | 79.70 | 78.10 | 77.60 *177.66 77.16 75.43 | 74.21 76.44 79.70 * 78.95 * * 71.05 [ 74.93 *
adult 13.82 *120.82 * * * * * * 16.87 13.97 | 15.63 * * 18.62 15.63 | 16.26 27.02 15.93| 18.61 *
anneal 867| 7.30| 1.00| 5.70| 5.70| 9.00(16.00 | 0.00| 1.33 9.00 2.33 | 7.00 18.00 * * 5.00 | 6.33 * 0.67 7.33 4.00
anneal-u 1.33| 0.70 1.00| 1.00| 1.00| 3.30( 3.70| 0.00| 1.33 7.67 1.00| 1.33 18.00 1.30 * 1.33| 6.33 * 0.67 7.33 1.33
australian 13.04|17.40|18.26 | 18.30 | 18.30 | 13.90 | 12.20 | 18.70 | 13.04 22.17 14.35 * 13.48 19.60 17.39 13.91 | 19.13 18.26 | 20.00 | 15.65 14.78
auto 39.13 [ 33.30 | 26.09 | 29.00 | 29.00 | 40.60 | 53.60 | 26.09 | 34.78 44.93 33.33 *1 60.87 * * 26.09 | 20.29 * 30.77 | 46.00 33.33
auto_clean |44.93|26.10|26.09 | 27.50 [ 27.50 | 40.60 | 52.20 | 28.99 | 40.58 43.48 33.33 *| 46.38 * * 42.03 | 20.29 * 38.46 | 46.00 31.88
balance-scale | 22.49 | 19.10 [ 15.79 | 15.80 | 16.70 | 13.90 | 16.30 | 21.53 | 22.97 10.53 26.79|11.96 [ 43.06 15.30 * 21.53 | 34.45 * 5.74 | 10.53 27.27
breast 4.29| 4.70| 3.86| 3.90| 3.90| 3.40( 2.60( 7.30| 4.29 3.43 3.43| 6.01 7.30 * 5.15 5.58 | 5.58 4.29 4.42 2.65 6.44
breast-cancer | 25.26 | 31.60 | 28.42 | 34.70 | 28.40 | 29.50 | 38.90 | 28.42 | 25.26 25.26 27.37|29.47 | 29.47 * 71.58 22.11 | 29.47 35.79 | 36.84 | 28.42 27.37
breast clean | 5.58 | 5.20| 3.43| 3.40( 3.40| 3.00( 2.60| 5.15| 4.29 3.43 3.86( 3.43 8.15 * 4.72 5.15| 6.01 4.72 3.54 3.10 5.58
car 11.11| 6.60| 9.03| 6.80| 7.60|13.40 |44.80 | 8.85|11.11 14.93 8.16 | 3.12 29.69 4.70 * 16.49 | 23.26 * 0.00| 18.23 5.21

cars *| 5.30( 1.53| 1.50| 1.50| 1.50| 1.50| 2.29| 2.29 1.53 1.53]14.50 1.53 * * 9.92 * * 1.53 2.29 10.69
cars_ clean *| 4.60( 1.53| 1.50| 1.50| 3.10| 3.10| 3.82| 1.53 1.53 1.53 | 14.50 1.53 * * 6.87 * * 1.53 4.58 10.69
chess 0.47 *| 4.97| 4.00| 4.60|11.90| 6.80| 1.31| 0.47 12.85 0.66 | 3.94| 32.18 4.60 12.76 1.88|13.41 4.97 1.22| 18.29 2.91
cleve 22.77129.70 [ 22.77 | 22.80 | 22.80 [ 20.80 | 17.80 | 35.64 | 23.76 17.82 18.81 * 24.75 * 21.78 30.69 | 29.70 22.77 19.19| 18.18 26.73

crx 17.00 | 21.00 | 22.50 | 22.50 | 22.50 | 20.00 | 18.00 | 27.50 | 17.00 23.50 17.00 * 17.00 * 56.50 19.00 | 24.50 55.00 [ 21.65 | 19.07 20.50

dna 6.59 | 8.40|27.50|24.30|24.90|25.20 [13.20 [ 9.79| 6.59 4.90 4.90 9.23| 35.78 6.60 * 9.51 | 22.50 * 6.78 5.74 *
ecoli 21.43)21.40 (19.64 [ 19.60 [ 19.60 | 13.40 | 14.30 | 20.54 | 21.43 17.86 16.96 | 18.75 | 34.82 24.10 * 17.86 | 29.46 * 22.32 | 13.39 23.21
flag-language | 47.69 | 58.50 | 55.38 | 58.50 | 58.50 | 53.80 | 44.60 | 56.92 | 47.69 61.54 49.23 | 46.15 50.77 55.40 * 55.38 | 55.38 * 63.08 | 43.08 58.46
flag-religion |40.00 | 35.40 | 41.54 | 41.50 | 41.50 | 50.80 | 46.20 | 40.00 | 40.00 49.23 44.62 | 44.62 | 46.15 43.10 * 50.77 | 49.23 * 41.54 | 40.00 63.08
german 28.7427.80 | 30.24 | 30.20 | 30.20 | 32.60 | 23.70 | 33.23 | 26.95 22.45 24.85|28.14 | 35.93 33.50 24.25 25.45 | 27.84 23.95 27.54 | 28.44 32.04
german-org | 25.15 | 24.90 | 29.64 | 29.60 | 29.60 | 31.10 | 29.00 *125.45 25.15 25.15 | 25.15 | 32.34 28.70 23.95 26.05 | 26.95 29.04 | 32.63 | 28.44 26.65
glass 37.50 | 23.60 | 29.17 | 26.40 | 26.40 | 33.30 | 33.30 | 37.50 | 37.50 50.00 36.11 [ 37.50 | 51.39 * * 33.33 | 34.72 * 26.39 | 34.72 30.56
glass2 32.73 | 18.20 | 25.45 | 25.50 | 25.50 | 23.60 | 32.70 | 30.91 | 30.91 34.55 7.27(16.36 | 25.45 29.10 49.09 16.36 | 23.64 34.55 23.64 | 27.27 25.45

Tabelle A.3: Fehlerraten der Verfahren
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DataSet C5.0 | CN2 IB IB1 IB2 IB3 IB4 ID3 | MC4 | NAIVE-B | NBTREE | OC1 | ONER | PEBLS | PERCEPT | RIPPER T2 | WINNOW | MLPN | RBFN | LAZYDT
glass2_clean 23.64 | 20.00 | 20.00 | 20.00 | 20.00 | 25.50 | 21.80 | 30.91 | 21.82 36.36 23.64 | 20.00 [ 52.73 23.60 54.55 25.45 | 20.00 41.82 20.00 [ 27.27 21.82
heart 16.67 | 22.20 | 20.00 | 20.00 | 20.00 | 17.80 | 13.30 | 23.33 | 16.67 14.44 18.89 | 18.89 | 26.67 21.10 12.22 20.00 | 26.67 18.89| 20.00 | 14.44 16.67
hepatitis 19.23 | 19.20 | 21.15 | 23.10 | 23.10 | 25.00 | 23.10 | 21.15 | 28.85 23.08 17.31 * 17.31 * 44.23 23.08 | 32.69 86.54 6.02 8.54 25.00
horse-colic 14.71]19.10 | 33.82 | 22.10 | 22.10 | 20.60 | 20.60 | 26.47 | 17.65 26.47 23.53 * 17.65 * 44.12 13.24 | 16.18 39.71 29.55 | 13.64 25.00
hypothyroid 0.76 | 1.40| 3.70| 3.90| 3.90| 7.90( 6.80| 0.95| 0.76 2.27 1.71 * 2.75 * 5.31 0.76 | 0.85 94.79 1.23
hypothyroid _clean | 0.76 | 1.30 | 4.17| 4.40| 4.40| 8.00| 5.30| 0.95| 0.76 2.46 1.14 * 2.75 * 5.31 0.76 | 0.85 94.79 1.42
ionosphere 10.26 | 9.40|11.97|12.00 | 12.00 | 13.70 | 12.00 | 8.55 | 11.97 15.38 5.98 | 8.55 22.22 6.80 17.95 7.69 [ 11.11 39.32 5.13 8.55 11.97
iris 8.00| 6.00| 4.00| 4.00| 4.00| 4.00( 2.00| 6.00( 8.00 6.00 4.00 [ 6.00 6.00 4.00 * 8.00| 6.00 * 6.00 2.00 4.00
iris_clean 8.00| 8.00| 6.00| 6.00| 6.00| 6.00| 4.00| 6.00( 8.00 6.00 6.00 [ 6.00 6.00 6.00 * 6.00 | 6.00 * 6.00 4.00 6.00
labor-neg 17.65|29.40| 0.00| 6.20| 6.20|18.80|37.50 | 5.8823.53 11.77 5.88 * 23.53 * 47.06 29.41 | 5.88 35.29 29.41
led24 34.33 [ 42.30 | 60.57 | 61.90 | 61.10 | 62.20 | 37.80 | 44.67 | 34.43 35.90 35.87 | 34.40 | 82.00 42.90 * 41.87 | 66.47 * 52.20 | 47.17 *
led7 32.47(31.30 | 31.40 | 30.50 | 30.80 | 27.80 | 29.10 | 33.47 | 32.60 31.07 30.73 [ 32.87 | 81.67 42.50 * 33.50 | 67.20 * 33.53 | 29.27 36.77
lenses 37.50 [ 37.50 | 37.50 | 37.50 | 37.50 [ 62.50 | 62.50 | 37.50 | 37.50 62.50 62.50 | 62.50 | 62.50 37.50 * 37.50 * * 37.50 | 37.50 37.50
letter 13.02 | 29.10 | 4.48 * * * *113.02 * 36.04 11.08 | 17.30 | 83.52 7.10 * 15.36 * * *
letter_clean 12.88 1 29.70 | 4.26 * * * *112.96 * 35.10 12.64 | 17.22 | 83.52 7.20 * 14.52 * * *
liver 36.52 | 33.90 | 40.87 | 40.00 | 40.00 | 40.90 | 35.70 | 38.26 | 33.04 43.48 31.30 [ 31.30 | 39.13 44.30 38.26 33.04 [ 37.39 49.56 | 33.04 | 38.26 42.61
monk1 25.69 | 1.40 (16.20 | 14.60 | 17.10 | 35.00 | 22.20 | 18.98 | 24.31 28.70 3.01( 5.79| 25.00 13.00 37.96 27.78 [ 16.67 36.34 0.00 | 21.06 8.10
monkl-bin 0.00 | 0.00)15.97|15.70|15.50 | 30.60 | 18.10 | 12.27 | 8.33 34.03 15.51|10.65 | 33.33 14.80 40.97 25.00 | 30.56 37.73 0.00 | 24.31 12.50
monkl-corrupt 34.72(25.00 | 35.42 | 33.30 | 30.60 | 36.10 | 27.80 | 33.33 | 29.17 36.11 27.78 | 37.50 [ 28.47 * 37.50 24.31 | 26.39 36.81 30.56 | 32.64 34.03
monkl-cross 5.56 [ 0.00|14.12|14.10|14.60 | 28.00 | 29.20 | 4.17| 5.56 0.69 0.69 [ 0.00 16.67 0.00 0.46 25.00  0.00 0.00 0.00 | 15.05 10.42
monkl1-full 25.69| 1.40(16.20(14.60 | 17.10 | 35.00 | 22.20 | 18.98 | 24.31 28.70 3.01| 5.79| 25.00 13.00 37.96 27.78 [ 16.67 36.34 0.00 | 21.06 8.10
monkl-local 0.00| 0.00|16.20|14.60|17.10|35.00 | 18.50 | 7.41| 5.56 29.63 5.56 | 0.00| 25.00 18.50 31.02 0.00 | 27.78 32.64 0.00 | 30.79 2.78
monkl-org 25.69 | 1.40 (16.20 | 14.60 | 17.10 | 35.00 | 22.20 | 18.98 | 24.31 28.70 3.01( 5.79| 25.00 13.00 37.96 27.78 [ 16.67 36.34 0.00 | 21.06 8.10
monk?2 34.95 | 24.30 | 27.78 | 29.20 | 29.20 | 41.90 | 43.50 | 30.09 | 35.42 38.43 31.71| 0.69| 32.87 25.50 49.77 37.50 | 39.35 53.01 0.00 | 37.50 17.82
monk2-bin 34.49 [ 27.10 | 37.50 | 38.90 | 39.40 | 43.10 | 43.10 | 28.70 | 34.72 34.95 34.26 [ 6.02 | 32.87 35.40 51.39 37.50 | 37.50 32.87 2.08 | 40.51 31.94

Tabelle A.3: Fehlerraten der Verfahren




DataSet C5.0| CN2 1B IB1 IB2 IB3 1B4 ID3 | MC4 | NAIVE-B | NBTREE | OC1 | ONER | PEBLS | PERCEPT | RIPPER T2 | WINNOW | MLPN | RBFN | LAZYDT
monk2-local 27.78|25.50 | 27.78 | 29.20 | 29.20 | 41.90 | 39.60 | 13.43 | 30.56 39.35 29.17 4.40 | 32.87 25.00 36.11 34.95 [ 39.35 38.66 0.00 | 34.95 26.39
monk3 2.78 | 9.30|12.50|13.40|13.90 | 22.20 | 39.80 | &.33| 2.78 2.78 2.78 | 5.09 19.44 6.20 5.56 8.33| 2.78 15.28 6.94 3.94 3.47
monk3-full 2.78 | 9.30|12.50|13.40|13.90 | 22.20 | 39.80 | &8.33| 2.78 2.78 2.78 | 5.09 19.44 6.20 5.56 8.33| 2.78 15.28 6.71 3.94 3.47
monk3-local 0.00( 7.40|12.50|13.40(13.90 | 22.20| 2.80|10.19 | 0.00 2.78 3.01| 2.08 19.44 5.60 4.63 0.00 | 2.78 11.11 7.87 5.56 3.94
monk3-org 2.78 | 9.30|12.50|13.40|13.90 | 22.20 | 39.80 | &.33| 2.78 2.78 2.78 | 5.09 19.44 6.20 5.56 8.33| 2.78 15.28 6.02 3.94 3.47
mushroom 0.04 | 0.00| 0.00 * * * *| 0.04| 0.04 0.33 0.04 | 0.41 1.85 * 0.07 0.15| 0.70 0.07 0.04 2.99 0.04
mux6 0.00( 0.00| 0.00| 0.00| 0.00(25.00|37.50| 0.00(| 0.00 31.25 25.00 [ 6.25 | 37.50 37.50 31.25 12.50 | 25.00 37.50 0.00| 10.94 0.00
nursery 4.03 | 3.00| 2.66 * * * *| 2.78 | 3.84 10.39 3.59 | 1.02 28.73 1.00 * 3.94|17.78 * 4.44 | 22.87 *
page-blocks 3.34| 4.00| 4.66| 4.50| 4.50| 7.90| 7.80| 3.29| 3.34 7.73 3.23| 3.84 5.97 8.30 * 3.45| 4.16 * 3.40 7.29 *
page-blocks clean | 3.07| 4.10| 4.66| 4.50| 4.50| 7.90| 7.90| 3.40( 2.96 5.81 2.85| 3.29 5.97 8.50 * 2.79 | 4.49 * 3.73 7.34 *
parity5+5 48.44 [ 47.00 | 47.36 | 47.30 | 47.10 | 51.00 | 50.00 | 49.22 | 50.00 50.00 51.27 | 41.41 50.00 50.20 50.00 50.00 | 50.00 50.10 | 47.46 | 51.17 48.93
pima 23.83|25.40 | 31.25 [ 30.90 | 30.90 | 27.70 | 27.00 | 29.30 | 24.61 21.88 21.09 [ 22.66 | 26.17 28.50 23.44 21.88 | 23.44 28.12 27.34 | 23.05 20.70
quisclas 38.34 | 42.80 | 42.82 | 42.80 | 42.80 | 40.30 | 40.20 * * 63.80 43.63 | 34.32 53.77 * * 37.02 | 41.50 * 32.28 | 43.08 *
satimage 2.30 | 25.30 | 0.00 * * * *1 0.00 * 20.23 16.80 | 8.86| 38.76 0.00 * 8.55 * 15.40 | 13.60 *
satimage _ clean 3.61(25.70 | 0.00 * * * *1 0.00 * 20.81 8.07| 9.31 41.28 0.00 * 8.03 * 26.56 | 14.32 *
segment 5.58 (17.70| 3.90| 3.90| 3.90( 6.50| 6.50| 3.77 | 5.97 20.65 7.79 | 5.71 42.21 6.10 * 7.79 * * 4.16 | 17.66 *
solar 29.63 | 28.70 | 26.85 | 28.70 | 29.60 | 31.50 | 37.00 | 27.78 | 30.56 36.11 32.41|35.19 | 50.00 31.50 * 29.63 | 34.26 * 23.15 | 29.63 30.56
sonar 25.71125.70 [ 14.29 | 14.30 | 14.30 [ 25.70 | 18.60 | 21.43 | 25.71 30.00 22.86 | 42.86 | 34.29 24.30 20.00 38.57 | 27.14 54.29 15.71| 22.86 31.43
soybean-large 10.53 | 9.20| 7.89|10.50| 9.60(12.30| 7.50| 6.14 | 6.58 9.65 5.70 | 8.33| 59.65 * * 7.02 | 33.77 * 8.33| 18.42 *
soybean-small 0.00 | 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| 0.00| O0.00 0.00 0.00 | 50.00 | 25.00 0.00 * 0.00| 0.00 * 0.00 0.00 0.00
threeof9 2.92| 0.00| 5.26 | 3.50| 3.50|19.30(23.40 | 2.34| 2.92 25.15 11.70 | 25.73 | 38.01 17.50 25.73 0.00 | 32.16 25.15 0.58 | 19.88 4.68
tic-tac-toe 18.44| 1.60| 1.88| 1.60| 0.60| 8.10|25.00|19.06 | 18.12 28.75 19.06 | 14.69 | 30.00 11.60 2.19 1.88|32.50 17.50 1.56 | 25.31 5.63
titanic 21.80| 21.50 | 21.25 | 21.30 | 21.30 | 24.80 | 24.80 | 21.25 | 21.80 21.53 21.25 | 21.25 22.62 29.60 22.07 21.80 | 21.80 25.61 21.25 | 20.71 21.25
vehicle 32.27 | 42.60 | 36.17 | 36.20 | 36.20 | 37.20 | 35.50 | 30.14 | 31.91 60.64 29.43 [ 32.98 | 51.77 33.30 * 34.04 | 42.91 * 23.40 | 41.49 *
vehicle_clean 34.75(42.90 | 41.13 | 41.10 | 41.10 | 39.70 | 39.70 | 37.59 | 36.52 53.90 37.23|33.33 | 54.97 36.50 * 39.01 | 46.81 * 30.85 | 48.58 41.49

Tabelle A.3: Fehlerraten der Verfahren
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DataSet C5.0 | CN2 1B IB1 1B2 1B3 IB4 ID3 | MC4 | NAIVE-B | NBTREE | OC1 [ ONER | PEBLS | PERCEPT | RIPPER T2 | WINNOW | MLPN | RBFN | LAZYDT
vote 2.96 | 4.40( 5.18| 4.40| 4.40| 5.90| 4.40| 5.93| 2.96 8.15 4.44 | 1.48 2.96 3.00 1.48 2.96 | 3.70 2.22 2.96 3.70 5.93
waveform-21 | 29.75 | 31.20 | 24.30 | 24.60 | 24.60 | 24.70 | 23.30 | 29.77 | 27.92 19.34 22.00 | 22.30 | 48.09 25.50 * 26.22 | 38.37 * 45.32 | 15.30 *
waveform-40 | 29.81 | 33.40 | 30.49 | 31.00 | 31.00 | 26.50 | 27.30 | 31.21 | 29.51 19.47 28.21|25.55| 47.06 25.10 * 26.79 | 33.77 * 20.89 ( 17.81 *
wdbec 6.32| 4.70| 4.21| 4.20| 4.20| 2.60| 3.70| 7.89 | 6.32 7.89 6.84 | 5.26 8.95 3.70 7.37 4.74 1 10.00 57.37 5.26 4.74 8.95
wine 15.00 | 10.00 | 6.67 | 6.70| 6.70| 5.00| 5.00|15.00 |15.00 5.00 13.33 | 11.67 | 26.67 1.70 * 11.67 | 16.67 * 0.00 3.33 28.33

200 11.77 | 17.60 | 11.77 | 11.80 | 11.80 | 20.60 | 20.60 | 2.94 | 20.59 35.29 11.77 | 26.47 | 32.35 11.80 * 23.53 | 29.41 * 14.71 | 14.71 14.71

Tabelle A.3: Fehlerraten der Verfahren
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A.3 Ahnlichste Datensitze
DataSet SimDS1 siml | SimDS2 sim2 | SimDS3 sim3
abalone ecoli 0.872 | letter clean | 0.865 | letter 0.861
adult australian 0.932 | crx 0.926 | cleve 0.857
anneal anneal-u 0.835 | solar 0.727 | monk1-corrupt | 0.703
anneal-u anneal 0.835 | titanic 0.801 | solar 0.791
australian crx 0.991 | adult 0.932 | cleve 0.923
auto auto_clean 0.953 | flag-religion 0.846 | vehicle clean | 0.83
auto_clean auto 0.953 | flag-religion 0.867 | flag-language 0.815
balance-scale iris 0.928 | cars 0.911 | iris_clean 0.91
breast breast clean 0.996 | heart 0.925 | pima 0.905
breast-cancer monk1 0.89 | monkl-org 0.89 | monkl-full 0.89
breast clean breast 0.996 | heart 0.923 | pima 0.908
car nursery 0.92 | monk3-org 0.915 | monk3 0.915
cars balance-scale 0.911 | heart 0.906 | glass2 0.888
cars_ clean cars 0.872 | balance-scale | 0.778 | quisclas 0.772
chess monk1-local 0.887 | mux6 0.88 | threeof9 0.879
cleve australian 0.923 | crx 0.92 | hepatitis 0.907
crx australian 0.991 | adult 0.926 | cleve 0.92
dna tic-tac-toe 0.823 | threeof9 0.823 | monkl 0.819
ecoli letter clean 0.896 | letter 0.892 | abalone 0.872
flag-language flag-religion 0.922 | auto_clean 0.815 | led24 0.798
flag-religion flag-language 0.922 | auto_clean 0.867 | auto 0.846
german crx 0.875 | australian 0.873 | german-org 0.872
german-org hypothyroid clean | 0.885 | hypothyroid | 0.883 | monk2-local 0.882
glass iris_clean 0.884 | iris 0.868 | ecoli 0.853
glass2 glass2 clean 0.966 | pima 0.95 | liver 0.93
glass2 clean pima 0.966 | glass2 0.966 | liver 0.964
heart pima 0.928 | breast 0.925 | glass2_clean 0.925
hepatitis cleve 0.907 | crx 0.878 | labor-neg 0.877
horse-colic mushroom 0.874 | crx 0.867 | australian 0.861
hypothyroid hypothyroid clean | 0.991 | german-org 0.883 | hepatitis 0.839
hypothyroid clean | hypothyroid 0.991 | german-org 0.885 | hepatitis 0.841
ionosphere vote 0.53 | monk2-bin 0.53 | monk2 0.529
iris iris clean 0.978 | balance-scale | 0.928 | wine 0.899
iris_ clean iris 0.978 | balance-scale | 0.91 | glass 0.884
labor-neg cleve 0.897 | hepatitis 0.877 | monkl-corrupt | 0.83
led24 led7 0.884 | flag-language | 0.798 | monk3-local 0.794
led7 led24 0.884 | zoo 0.841 | solar 0.823
lenses vote 0.914 | monk3 0.908 | monk3-org 0.908
letter letter clean 0.996 | ecoli 0.892 | abalone 0.861
letter clean letter 0.996 | ecoli 0.896 | abalone 0.865

Tabelle A.4: Ahnlichste Datensitze
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DataSet SimDS1 siml | SimDS2 sim2 | SimDS3 sim3
liver glass2 clean 0.964 | pima 0.947 | glass2 0.93
monk1 monkl-org 1 monk1-full 1 monk3 0.961
monk1-bin monk1-local 0.968 | mux6 0.965 | threeof9 0.963
monk1-corrupt monk3 0.913 | monk3-org 0.913 | monk3-full 0.913
monk1-cross monk3 0.934 | monk3-org 0.934 | monk3-full 0.934
monk1-full monkl-org 1 monk1 1 monk3 0.961
monk1-local monk1-bin 0.968 | monk3-local 0.96 | mux6 0.956
monkl-org monk1 1 monk1-full 1 monk3 0.961
monk?2 tic-tac-toe 0.956 | monk2-bin 0.946 | monk2-local 0.929
monk2-bin monk2-local 0.976 | monk1-bin 0.951 | tic-tac-toe 0.949
monk2-local monk2-bin 0.976 | monk1-local 0.937 | monk?2 0.929
monk3 monk3-org 1 monk3-full 1 monk1 0.961
monk3-full monk3 1 monk3-org 1 monk1 0.961
monk3-local monk1-local 0.96 | threeof9 0.951 | monk1-bin 0.928
monk3-org monk3 1 monk3-full 1 monk1 0.961
mushroom monk1-cross 0.875 | horse-colic 0.874 | crx 0.861
mux6 threeof9 0.97 | monk1-bin 0.965 | monk1-local 0.956
nursery cars 0.92 | monk3 0.89 | monk3-org 0.89
page-blocks page-blocks clean | 0.974 | vehicle clean 0.883 | satimage clean | 0.858
page-blocks clean | page-blocks 0.974 | vehicle clean 0.866 | glass 0.853
parity5+5 monk1-bin 0.869 | threeof9 0.862 | mux6 0.853
pima glass2 clean 0.966 | glass2 0.95 | liver 0.947
quisclas glass2 0.887 | liver 0.878 | glass2 clean 0.866
satimage satimage clean 0.9 vehicle 0.865 | wine 0.839
satimage clean vehicle 0.922 | satimage 0.9 wine 0.883
segment Z00 0.611 | led24 0.608 | satimage clean | 0.577
solar 700 0.89 | nursery 0.859 | led7 0.823
sonar dna 0.636 | waveform-40 0.565 | monk3 0.531
soybean-large led7 0.806 | zoo 0.785 | flag-language 0.75
soybean-small soybean-large 0.525 | wine 0.498 | glass2 clean 0.491
threeof9 mux6 0.97 | monkl-bin 0.963 | monk1-local 0.954
tic-tac-toe monk2 0.956 | monk2-bin 0.949 | monk1-bin 0.929
titanic monk3 0.931 | monk3-org 0.931 | monk3-full 0.931
vehicle wine 0.922 | satimage clean | 0.922 | waveform-21 0.922
vehicle clean vehicle 0.912 | waveform-21 0.905 | balance-scale 0.897
vote monk3-local 0.915 | lenses 0.914 | monk3 0.91
waveform-21 vehicle 0.922 | waveform-40 0.915 | vehicle clean 0.905
waveform-40 waveform-21 0.915 | vehicle 0.851 | vehicle clean 0.85
wdbc breast 0.902 | breast clean 0.9 heart 0.879
wine vehicle 0.922 | iris 0.899 | breast 0.892
70O solar 0.89 | vote 0.848 | led7 0.841

Tabelle A .4:
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DataSet Nr| Sym Nr Nr def | StdDev [ Miss | Miss | Outl | Fract | Cancor | WLambda | Disc | Span | Avg | Class| Attr| Mut | Joint | EqNr| Noise

Attr Tupel | Class | Error Val [ Line Fct | Sym| Sym | Entr| Entr Inf | Entr Attr | Ratio

breast-cancer 9 1 286 2 (29.720 0.203 [ 0.003 | 0.031 * * * * * 9|4.556 [ 0.878 [ 1.509 [ 0.038 | 2.349 | 23.287 | 39.038

breast-cancer _gen 9 1 300 2| 29.667 0.203 | 0.003 | 0.033 * * * * * 9|4.556 [ 0.877|1.521 | 0.042 | 2.357 | 21.082 | 35.555

breast 9 0 699 2| 34.478 0.155 [ 0.002 | 0.023 0 [ 1.000 0.916 0.161 0 * * * * * * * *

breast_gen 9 0 700 2| 34.429 0.156 | 0.003 | 0.026 0] 1.000 0.954 0.090 0 * * * * * * * *

crx 15 {0.600 690 2| 44.493 0.055 [ 0.006 | 0.054 0 [ 1.000 0.481 0.768 0 1214.44410.991 | 1.257 | 0.097 [ 2.152 [ 10.239 | 11.987

crx_f 15| 0.600 653 2| 45.329 0.047 | 0.000 | 0.000 0] 1.000 0.483 0.767 0 121 4.44410.994 | 1.250 | 0.091 | 2.152 | 10.884 | 12.691

crx_gen 15| 0.600 700 2| 45.286 0.047 | 0.000 | 0.000 0| 1.000 0.551 0.697 0 12]4.333|0.994 | 1.267 | 0.088 [ 2.173 [ 11.341 | 13.458
DataSet C5.0| CN2 1B IB1 IB2 IB3 1B4 ID3 | MC4 | NAIVE-B | NBTREE | OC1 | ONER | PEBLS | PERCEPT | RIPPER T2 | WINNOW | MLPN | RBFN | LAZYDT
breast-cancer 25.26 [ 31.60 [ 28.42 [ 34.70 | 28.40 | 29.50 | 38.90 | 28.42 | 25.26 25.26 27.37 [ 29.47 29.47 * 71.58 22.11|29.47 35.79 36.84 | 28.42 27.37
breast-cancer _gen | 40.00 | 36.00 | 40.00 | 39.00 | 39.00 | 33.00 | 38.00 | 46.00 | 39.00 30.00 30.00 | 43.00 40.00 * 33.00 41.00 | 39.00 37.00 34.00 | 38.00 40.00
breast 4.29 | 4.70| 3.86| 3.90| 3.90| 3.40| 2.60| 7.29( 4.29 3.43 3.43| 6.01 7.29 * 5.15 5.58 | 5.58 4.29 4.42 2.65 6.44
breast_gen 0.86| 3.00| 0.86| 0.40| 0.40| 0.90| 0.90| 1.72( 1.29 4.29 2.15| 0.43 7.29 * 0.43 1.72| 3.43 48.93 0.00 0.43 2.15
crx 17.00 | 21.00 | 22.50 | 22.50 [ 22.50 [ 20.00 | 18.00 | 27.50 | 17.00 23.50 17.00 * 17.00 * 56.50 19.00 | 24.50 55.00 21.65 19.07 20.50
crx_f 16.49|17.00 | 21.81 | 21.80 (21.80 | 21.30 [ 17.00 | 25.53 | 15.96 22.34 19.15 | 19.15 15.96 21.80 44.15 15.96 | 15.96 43.08 17.11 20.32 18.62
crx_gen 13.30 | 12.00 | 14.59 | 14.60 [ 14.60 | 15.50 | 15.90 | 18.03 | 13.30 19.74 6.87|11.16 14.16 11.20 11.59 12.88 | 12.45 21.46 17.03 13.10 9.87

Tabelle A.5: Datencharakteristiken und Fehlerraten

der Verfahren auf ausgewihlten Datensétzen
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Anhang B

Datengenerator

B.1 Beschreibung von SCDS Version 2.10

Version 2.10

Gabor_Melli@Qcs.sfu.ca 1996/04/08

SYNTAX: scds [-hvpc] [-AefgIMmPRrQ0 value] [-DCTd valuel,valuel] [-X string]

more @ www.cs.sfu.ca/cs/people/GradStudents/melli/SCDS/parameters.html

h:

oo <

O ™YW B EHM® H O >

O
..Q)
B
(0]
®
0

Q. H Q

help (this report) [default value]
verbose report [false]

pseudo randomness [false]

plain column banner [false]

Number of relevant attributes

Ratio of erroneously entered attribute-values
File path to hold rules [stdout]

Ratio of erroneously entered class-values
Number of irrelevant attributes

Number of masked relevant attributes

Ratio of missing attribute-values

Name of predicted attribute [Class]

Number of DNF rules

Rule distribution O=uniform,l=random,2=standard normal [1]
Number of objects

Disjunctions per rule

Conjunctions per CNF rule component
Disjunctions per attribute term. e.g. B=(2,5)
Domain of all predicting attributes

Explicit data set definition. DOM#,DISJ#,[R,I], [N,0],[V,M]
R-Relevant, I-Irrelevant, N-Nominal, 0-Ordinal, M-Masked
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Examples

1 A verbose report for 5 objects based on 3 unary rules
from 2 predicting attributes with domain of 5
% scds -v -05 -R3 -A2 -db

2 100 objects which abide by a balanced binary tree.
Each leaf has a separate class

% scds -0100 -R4 -A2 -d2 -C1 -TO -rO

3 An explicit data dictionary definition
% scds -013 -R3 -C2 -X12,2,R:7,R,N:5,M:12,I:R -T0.5 -d10

B.2 Beispiel nursery-Datenbank

*x*% Statistic *x*x*

Nr. attributes = 9 (including target attribute)

1]
0

Nr. sym. attributes
Nr. num. attributes

1]
(@]

Nr. examples = 12960
Nr. classes =5

Class attribute = class

Frequency: absolute relative
not_recom: 4320 0.333
recommend: 2 0.000
very_recom: 328 0.025
priority: 4266 0.329
spec_prior: 4044 0.312

Default class is not_recom (33.3%)

Abbildung B.1: Grundlegenden statistische Mafe der original nursery-Datenbank.



B.2. BEISPIEL NURSERY-DATENBANK

*x* Statistic ***

Nr. attributes = 9 (including target attribute)

Nr. sym. attributes
Nr. num. attributes

Nr. examples = 12960

Nr. classes = 5

Class attribute = class

Frequency: absolute relative

not_recom: 4318
recommend: 3
very_recom: 326
priority: 4267

spec_prior: 4046

Default class is not_recom (33.3%)

0.333
0.000
0.025
0.329
0.312

237

Abbildung B.2: Grundlegenden statistische Mafse der reproduzierten nursery-

Datenbank.
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**xx Information-theoretic Measures *x*x*

Gini-index

Gini_sym (class, parents) =
Gini_sym (class, has_nurs) =
Gini_sym (class, form) =
Gini_sym (class, children) =
Gini_sym (class, housing) =
Gini_sym (class, finance) =
Gini_sym (class, social) =
Gini_sym (class, health) =

.041
.081
.002
.005
.010
.003
.008
.513

O O O O O O O o

Measure of Relevance
R(class, parents)
R(class, has_nurs)
R(class, form)
R(class, children)
R(class, housing)
R(class, finance)
R(class, social)
R(class, health)

.226
.326
.211
.217
.185
.135
.102
.402

O O O O O O oo

g-Function (normalised)

g(class, parents) -1.650
g(class, has_nurs) = -1.530
g(class, form) -1.719
g(class, children) = -1.713
g(class, housing) -1.703
g(class, finance) -1.716
g(class, social) -1.701
g(class, health) -0.766

Class Entropy (Hc): 1.7165
Entropy Attribute (parents) =
Entropy Attribute (has_nurs)
Entropy Attribute (form)

Entropy Attribute (children) =
Entropy Attribute (housing)
Entropy Attribute (finance)
Entropy Attribute (social)
Entropy Attribute (health)

.56850 I_gain_ratio = 0.0407
.3219 I_gain_ratio = -0.1576
.0000 I_gain_ratio = -0.0764
.0000 I_gain_ratio = -0.0765
.5850 I_gain_ratio = .0401
.0000 I_gain_ratio = 0.2642
.5850 I_gain_ratio = .0401
.56850 I_gain_ratio = .0561

|
R R = NN R

Entropy of Attributes: 1.7077
Mutual Information: 0.1615
Joint Entropy: 3.2627
Equivalent nr. of attrs: 10.6302
Noise Signal Ratio: 9.5759

Abbildung B.3: Informationstheoretische Mafse der Ori-
ginal nursery-Datenbank.
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**%x Information-theoretic Measures **x*

Gini-index

Gini_sym (class, parents) =
Gini_sym (class, has_nurs) =
Gini_sym (class, form) =
Gini_sym (class, children) =
Gini_sym (class, housing) =
Gini_sym (class, finance) =
Gini_sym (class, social) =
Gini_sym (class, health) =

.042
.081
.002
.005
.010
.003
.009
.512

O O OO O O O o

Measure of Relevance
R(class, parents)
R(class, has_nurs)
R(class, form)
R(class, children)
R(class, housing)
R(class, finance)
R(class, social)
R(class, health)

.232
.309
.206
.216
.187
.135
.145
.403

O O O O O O oo

g-Function (normalised)

g(class, parents) -1.649
g(class, has_nurs) = -1.531
g(class, form) -1.720
g(class, children) = -1.711
g(class, housing) -1.702
g(class, finance) -1.718
g(class, social) -1.699
g(class, health) -0.768

Class Entropy (Hc): 1.7168
Entropy Attribute (parents) =
Entropy Attribute (has_nurs)
Entropy Attribute (form)
Entropy Attribute (children) =
Entropy Attribute (housing)
Entropy Attribute (finance)
Entropy Attribute (social)
Entropy Attribute (health)

.5849 I_gain_ratio = 0.0408
.3215 I_gain_ratio = -0.1574
.9998 I_gain_ratio = -0.0763
.9999 I_gain_ratio = -0.0765
.5846 I_gain_ratio = .0403
.0000 I_gain_ratio = 0.2641
.5849 I_gain_ratio = .0402
.5848 I_gain_ratio = 0.0563

|
[ T O Y VI

Entropy of Attributes: 1.7076
Mutual Information: 0.1618
Joint Entropy: 3.2625
Equivalent nr. of attrs: 10.6089
Noise Signal Ratio: 9.5520

Abbildung B.4: Informationstheoretische Mafse der re-
produzierten nursery-Datenbank.
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B.3 Beispiel breastLoss-Datenbank



B.3. BEISPIEL BREASTLOSS-DATENBANK

**x Preconditions for V-Statistic ***

1. Coefficient of Multiple Correlation

Clump_Thickness: 0
Uniformity_of_Cell_Size: 0
Uniformity_of_Cell_Shape: 0
Marginal_Adhesion: 0
Single_Epithelial_Cell_Size: O
Bare_Nuclei: 0
Bland_Chromatin: 0
Normal_Nucleoli: 0
Mitoses 0
2. BHEP-Test
Result = 58.577
BHEP_ALPHA = 0.10 BHEP_BETA =
Critical value = 0.964
BHEP_ALPHA = 0.05 BHEP_BETA =
Critical value = 0.973
BHEP_ALPHA = 0.01 BHEP_BETA =

Critical value = 1.007

3. M-Statistic
Result = 4708.238
chi~2(45,0.95) = 61.66

(Result and chi~2-value should be approximately equal)

4. Sd Ratio
Result = 2.118

*¥xk Eigenvalues **x*

Eigenvalue[1] = 5.205525478 1.000000
Fract = 1.000000
Cancor = 0.915889

*x*% V-Statistic ***

Wilks Lambda
Result = 0.161147

Bartletts Statistic
Result = 1264.117270
chi~2(9,0.95) = 16.92

(Result should be greater than the chi~2-value)

Abbildung B.5: Auszug multivariater Mafe der Original breastLoss-

Datenbank.

1.

1.
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**x Preconditions for V-Statistic **x*

1. Coefficient of Multiple Correlation

Clump_Thickness: 0
Uniformity_of_Cell_Size: 0
Uniformity_of_Cell_Shape: 0
Marginal_Adhesion: 0
Single_Epithelial_Cell_Size: O
Bare_Nuclei: 0
Bland_Chromatin: 0
Normal_Nucleoli: 0
Mitoses 0
2. BHEP-Test
Result = 37.365
BHEP_ALPHA = 0.10 BHEP_BETA =
Critical value = 0.964
BHEP_ALPHA = 0.05 BHEP_BETA =
Critical value = 0.973
BHEP_ALPHA = 0.01 BHEP_BETA =

Critical value = 1.007

3. M-Statistic
Result = 3231.355 degree
chi~2(45,0.95) = 61.66

(Result and chi~2-value should b

4. Sd Ratio
Result = 1.674

*xx Eigenvalues **x*

Eigenvalue[1] = 8.735604451 1.000000
Fract = 1.000000
Cancor = 0.947251

*x* V-Statistic #*x*x*

Wilks Lambda
Result = 0.102716

Bartletts Statistic
Result = 1575.984386
chi~2(9,0.95) = 16.92

(Result should be greater than t

1.

1.

1.
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.126
.789
.749
.682
.627
.753
.660
.622
.381

00:

00:

00:

s of freedom: 45

e approximately equal)

he chi~2-value)

Abbildung B.6: Auszug multivariater Mafke der reproduzierten

breastLoss-Datenbank.
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B.4 Beispiel crz-Datenbank
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**x Information-theoretic Measures *xx*
Gint-1ndex

Gini_sym (class, A1) = 0.000
Gini_sym (class, A4) = NalN

Gini_sym (class, AB) = 0.031
Gini_sym (class, A6) = 0.056
Gini_sym (class, A7) = 0.038
Gini_sym (class, A9) = 0.546
Gini_sym (class, A10) = 0.204
Gini_sym (class, A12) = 0.003
Gini_sym (class, A13) = 0.010

Measure of Relevance
R(class, A1) = 0.018

R(class, A4) = NaN

R(class, A5) = 0.148
R(class, A6) = 0.295
R(class, A7) = 0.170
R(class, A9) = 0.740
R(class, A10) = 0.451
R(class, A12) = 0.050
R(class, A13) = 0.056

g-Function (normalised)

g(class, A1) = -1.007
g(class, A4) = -0.984
g(class, A5) = -0.984
g(class, A6) = -0.942
g(class, A7) = -0.973
g(class, A9) = -0.556

g(class, A10) = -0.855
g(class, A12) .005
g(class, A13) .999

o
[
O =

Class Entropy (Hc): 0.9937

Entropy Attribute (A1) = 0.8942 I_gain_ratio = 0.0527
Entropy Attribute (A4) = 0.8116 I_gain_ratio = 0.1023
Entropy Attribute (A5) = 0.8116 I_gain_ratio = 0.1023
Entropy Attribute (A6) = 3.5081 I_gain_ratio = -0.5719
Entropy Attribute (A7) = 1.8060 I_gain_ratio = -0.2955
Entropy Attribute (A9) = 0.9966 I_gain_ratio = -0.0019
Entropy Attribute (A10) = 0.9894 I_gain_ratio = 0.0023
Entropy Attribute (A12) = 0.9959 I_gain_ratio = -0.0011
Entropy Attribute (A13) = 0.4359 I_gain_ratio = 0.3923
Entropy of Attributes: 1.2499
Mutual Information: 0.0913
Joint Entropy: 2.1523
Equivalent nr. of attrs: 10.8843
Noise Signal Ratio: 12.6909

Abbildung B.7: Auszug der informationstheoretischen Mafe der
Original crz-Datenbank.
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**%x Information-theoretic Measures **x
Gint-tndex

Gini_sym (class, A1) = 0.001
Gini_sym (class, A4) = NalN

Gini_sym (class, AB) = 0.049
Gini_sym (class, A6) = 0.057
Gini_sym (class, A7) = 0.030
Gini_sym (class, A9) = 0.579
Gini_sym (class, A10) = 0.212
Gini_sym (class, A12) = 0.011

Gini_sym (class, A13) = NaN

Measure of Relevance
R(class, A1) = 0.0256

R(class, A4) = NaN

R(class, A5) = 0.178
R(class, A6) = 0.300
R(class, A7) = 0.158
R(class, A9) = 0.764
R(class, A10) = 0.459
R(class, A12) = 0.106
R(class, A13) = NaN

g-Function (normalised)

g(class, A1) = -1.006
g(class, A4) = -0.990
g(class, A5) = -0.969
g(class, A6) = -0.942
g(class, A7) = -0.982
g(class, A9) = -0.534

g(class, A10) = -0.849
g(class, A12) = -0.999
g(class, A13) .994

1
1
o

Class Entropy (Hc): 0.9937

Entropy Attribute (A1) = 0.8558 I_gain_ratio = 0.0746
Entropy Attribute (A4) = 0.8131 I_gain_ratio = 0.1009
Entropy Attribute (A5) = 0.7730 I_gain_ratio = 0.1279
Entropy Attribute (A6) = 3.5404 I_gain_ratio = -0.5751
Entropy Attribute (A7) = 1.9438 I_gain_ratio = -0.3287
Entropy Attribute (A9) = 1.0000 I_gain_ratio = -0.0041
Entropy Attribute (A10) = 0.9877 I_gain_ratio = 0.0033
Entropy Attribute (A12) = 0.9915 I_gain_ratio = 0.0011
Entropy Attribute (A13) = 0.4116 I_gain_ratio = 0.4179
Entropy of Attributes: 1.2574
Mutual Information: 0.0962
Joint Entropy: 2.1549
Equivalent nr. of attrs: 10.3319
Noise Signal Ratio: 12.0741

Abbildung B.8: Auszug der informationstheoretischen Mafse der re-
produzierten crz-Datenbank.
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