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Zusammenfassung

Bei dem Entwurf eines Klassifikationssystems muf} eine ProzeBkette bestehend aus Vorverarbeitung,
Merkmalsextraktion, Merkmalsselektion und Klassifikation aufgebaut werden. Im Allgemeinen wird
die Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion mit einem anderen Werkzeug als dem fiir die Merkmals-
selektion und Klassifikation durchgefiihrt. Bei diesem Vorgehen kombiniert man die jeweils zur Ver-
fligung stehenden Algorithmen, bis man mit dem Ergebnis zufrieden und der Generalisierungsfehler
moglichst niedrig ist.

Um das beste Klassifikationssystem mit dem niedrigsten Generalisierungsfehler zu erhalten, miissen
theoretisch alle moglichen Algorithmenkombinationen fiir Merkmalsselektion und Klassifikation
getestet werden. Durch das iterative Vorgehen und den Wechsel zwischen den Werkzeugen ist der Ent-
wurf zeitaufwendig und umsténdlich. Ein auf Klassifikationssysteme spezialisiertes Entwicklungs-
werkzeug erleichtert den Entwurf von Klassifikationssystemen, wenn es nicht nur entsprechende
Algorithmen fiir den vollstindigen Aufbau einer ProzeBkette in sich vereint, sondern den Entwickler
auch durch Vorschlidge bei der Auswahl geeigneter Algorithmen fiir die Merkmalsselektion und Klas-
sifikation unterstiitzt. Fiir eine solche Unterstiitzung mufl das Entwicklungswerkzeug iiber eine Meta-
Ebene verfiigen, mit deren Hilfe eine automatische Riickkopplung von Ergebnissen der ProzeBkette in
den Entwurf moglich ist. Bislang kann mit keinem der bekannten Softwaretools der Aufbau von Klas-
sifikationssystemen aktiv unterstiitzt werden, da keines die notwendige Meta-Ebene anbietet.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Komponentensoftware speziell fiir den effizienten, interaktiven
Entwurf von Klassifikationssystemen entwickelt, die unter anderem auch eine Meta-Ebene fiir die
Riickkopplung von Ergebnissen der ProzeBkette und der Steuerung des Entwurfsprozesses bereit
stellt. Das Prinzip der Komponentensoftware ist ideal geeignet fiir den schnellen Aufbau von Proze(3-
ketten. Dadurch wird der zur Zeit libliche manuelle Entwurf von Klassifikationssystemen erheblich
vereinfacht. Zudem sind in dieser Komponentensoftware Methoden implementiert, die unter Zuhilfe-
nahme der Meta-Ebene die Auswahl geeigneter Merkmalsselektoren und Klassifikatoren unterstiitzen.
Hierfiir wurde ein effizienter ,,Bubble-Search* Algorithmus entwickelt, der das NP-vollstindige Pro-
blem der automatischen Auswahl auf ein zweidimensionales Suchproblem beschrinkt. Mit Hilfe
dieser Methode wurde eine Automatisierung des Entwurfsprozesses erreicht.

Eingesetzt wurde die neue Bubble-Search Methode bisher in der Brustkrebsfritherkennung, der Lym-
phozytendetektion und der Lunkerdetektion in Aluminiumspritzgu3-Werkstiicken. Mit der entwickel-
ten Komponentensoftware wurden 15 verschiedene Klassifikationsprobleme untersucht, fiir die der
,beste Generalisierungsfehler bekannt war. Die automatisch erstellten Klassifikationssysteme
erreichten Generalisierungsfehler mit in den meisten Fillen besserer, aber keinesfalls schlechterer
Qualitit. Je nach Komplexitit des jeweiligen Problems erforderte der automatische Aufbau der Klas-
sifikationssysteme zwischen wenigen Minuten und einigen Stunden. Fiir einen vergleichbaren manu-
ellen Entwurf ohne Zuhilfenahme des Entwicklungswerkzeuges wurden Tage oder Wochen benétigt.
Das Entwicklungswerkzeug mit den integrierten Methoden fiir die automatische Algorithmenauswahl
stellt eine bedeutsame Neuerung fiir den Entwurf von Klassifikationssystemen dar.

Aufgrund ihres universellen Charakters wurde die neue Komponentensoftware auch in anderen Pro-
jekten erfolgreich eingesetzt, beispielsweise im Bereich der Mikrosystemtechnik fiir die Steuerung
elektronischer Nasen. Mit Hilfe der graphischen Benutzeroberfliche konnten in kiirzester Zeit
umfangreiche ProzeBketten fiir die Bildverarbeitung entworfen und angewendet werden. Fiir die
Medizintechnik wurden mit der Komponentensoftware neue Algorithmen entwickelt und erprobt. Mit
ihrer Flexibilitét, der effizienten graphischen Benutzeroberfliche und der einfachen Integration neuer
Algorithmen ist die entwickelte Komponentensoftware ein wertvolles Entwicklungswerkzeug nicht
nur fiir die Klassifikation.



Karlsruhe, den 7. November 2006
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1 Einfiihrung

1 Einfuhrung

1.1 Motivation

Als Klassifikation bezeichnet man die eindeutige Zuordnung eines Musters zu einer bestimmten Klas-
se. Ein Klassifikationssystem ist eine abgeschlossene Einheit mit definierten Schnittstellen zu dem
Zweck der Klassifikation. Uber diese Schnittstellen wird als Reaktion auf ein als Eingabe vorgelegtes
Muster eine Klassenzugehorigkeit ausgegeben. Klassifikationssysteme stellen insbesondere den Kern
eines jeden computergestiitzten Diagnosesystems dar. Der Bedarf an diesen Systemen steigt stindig
an, da sie im Gegensatz zu menschlichen Experten im allgemeinen reproduzierbare und objektive Ent-

scheidungen treffen [Giger, 2000] [Dehning, 1995] [Comaniciu, 2000].

Es existiert kein universell zu verwendendes Klassifikationssystem [Jain, 2000]. Fiir jedes vorgelegte
Klassifikationsproblem muf ein individuelles System entworfen werden. Abbildung 1 zeigt graphisch,

wie bei Aufbau und Anwendung vorgegangen wird.

v v v |

Trainingsmuster L Klasse
—— Vorverarbeitung — Merkmgls- Merkm_als- —» Klassifikation —>
extraktion ‘ selektion
Training
Klassifikation \ v v

—— Vorverarbeitung Merkmalsmessung
Testmuster

Abbildung 1. Uberblick iiber Entwurf und Anwendung von Klassifikationssystemen nach [Jain, 2000].
Training: mit Hilfe von vorklassifizierten Beispielen (Trainingsmustern) wird eine Prozefikette von Vor-
verarbeitung bis Klassifikation aufgebaut. Die Prozefkette wird solange optimiert, bis der erwartete
Generalisierungsfehler minimal ist. Klassifikation: nach dem Entwurf werden Merkmalsextraktion und
Merkmalsselektion zusammengefafit. Mit der erstellten Prozefskette konnen unklassifizierte Muster (Test-
muster) einer Klasse zugeordnet werden.

Klassifikation —>
Klasse

A\ 4

Beim Aufbau (Training) wird aus verschiedenen Algorithmen eine ProzeBkette erstellt. Ausgegangen
wird hierbei von meist vorklassifizierten Beobachtungen, beispielsweise Bildern, die als Trainings-
muster bezeichnet werden. Die Bilder werden zunéchst vorverarbeitet. Dies kann beispielsweise durch
eine Segmentierung geschehen [Jdhne, 1997]. Die Merkmalsextraktion ermittelt Eigenschaften einer
Beobachtung ungeachtet deren Wichtigkeit [Lehmann, 1997]. Dahingegen filtert die Merkmalsselek-
tion diejenigen Merkmale heraus, die eine Beobachtung besonders gut beschreiben. Bei der Klassifi-

kation lernt ein Klassifikator, die Beobachtungen gemil3 den Vorgaben richtig zu klassifizieren. Die
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Giite einer solchen ProzeBkette wird durch ihren Generalisierungsfehler beschrieben [Witten, 2000].
Man variiert die Algorithmen der ProzeBkette solange, bis man mit dem Ergebnis zufrieden und der
Generalisierungsfehler moglichst niedrig ist. Die Anwendung des resultierenden Klassifikationssys-
tems besteht in der Klassifikation, d.h. in der Zuordnung von Testmustern unbekannter Klassenzuge-

horigkeit zu Klassen.

Das beschriebene Entwurfsschema ist in der Praxis unbefriedigend. Wird beispielsweise fiir die com-
putergestiitzte Diagnose ein neuartiger Segmentierungsalgorithmus entwickelt, muf3 ein vollstindig
neues Klassifikationssystem aufgebaut werden. Zu der Implementierung und dem Test des Segmentie-
rungsalgorithmus wird das bevorzugte Werkzeug des jeweiligen Entwicklers eingesetzt, beispiels-
weise Khoros [Alef, 2004]. Nach erfolgter Merkmalsextraktion wird die Entwicklung des Klassifikati-
onssystems im allgemeinen mit Hilfe eines anderen Werkzeugs fortgesetzt, beispielsweise SAS [SAS,
2004]. Der Entwurf des Klassifikationssystems wird aufgrund des iterativen Vorgehens und des Wech-
sels zwischen den Werkzeugen zeitaufwendig und umstédndlich. Insbesondere stehen fiir die Merk-
malsselektion und Klassifikation zahlreiche Algorithmen zur Verfiigung, deren Kombination zu unter-
schiedlich guten Generalisierungsfehlern fiihrt. Die Suche nach der besten Kombination ist ein NP-
vollstandiges Problem. In der Praxis werden meist einige Kombinationen ausprobiert und solange
getestet, bis ein akzeptabler Generalisierungsfehler erreicht wurde. Einen niedrigen Generalisierungs-

fehler garantiert dieses Verfahren jedoch nicht.

Das bisherige Vorgehen bei dem Entwurf von Klassifikationssystemen ist nicht geeignet, um gute

Ergebnisse in akzeptabler Zeit zu erzielen.

1.2 Losungsansatz

Die Verbesserungsidee besteht darin, den bisher manuellen und konventionell programmierten Ent-
wurfsprozef3 gezielt zu unterstiitzen und zu automatisieren. Als Rahmen hierzu soll ein effizientes Ent-
wicklungswerkzeug fiir die Klassifikation geschaffen werden, das einerseits Methoden fiir die Auto-
matisierung bereit stellt und andererseits einen interaktiven manuellen Entwurf auf graphischer Basis

ermoglicht.

Fiir die Automatisierung sind neuartige Methoden erforderlich, die effizient geeignete Merkmals-

selektoren und Klassifikatoren mit guten Generalisierungsfehlern auswéhlen. Theoretisch kann jede
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Kombination von Merkmalsselektoren und Klassifikatoren die optimale mit dem geringsten Generali-
sierungsfehler sein. Ein Ausprobieren aller Kombinationsmoglichkeiten ist aufgrund der enormen
Komplexitit fiir die praktische Anwendung ungeeignet. Die Automatisierung des Entwurfs kann daher
nur durch Einschrinkungen erreicht werden, mit denen die Komplexitit begrenzt wird. Eine solche
mogliche Einschrinkung ist die Reduktion auf ein zweidimensionales Optimierungsproblem aus
genau einem Merkmalsselektor und einem Klassifikator. Herkommliche Methoden sind zu der Losung
dieses zweidimensionalen Optimierungsproblems ungeeignet. Aus diesem Grund miissen neue

Losungsansitze entwickelt werden.

Zu der Vereinfachung des manuellen Entwurfs mufl das Entwicklungswerkzeug fiir die Klassifikation
iber eine effiziente, graphische Benutzerschnittstelle verfiigen, mit der die benétigten Klassifikations-
algorithmen wie mit einem Baukastensystem schnell und interaktiv zu einer ProzeBkette zusammenge-
setzt werden konnen. Ideal geeignet hierfiir ist eine Komponentensoftware, in der alle notwendigen
Algorithmen als Komponenten integriert sind. In einer Komponentensoftware kénnen Komponenten

sehr schnell und interaktiv zusammengefiigt werden.

Um die Methoden fiir die Automatisierung des Entwurfsprozesses zu verwirklichen, mufl das Ent-
wicklungswerkzeug zwingend iiber Moglichkeiten verfiigen, mit deren Hilfe Algorithmen der ProzeB3-
kette automatisch instantiiert, zusammengefiigt und kontrolliert werden konnen. Solche Mdglichkei-
ten konnen auf Basis einer Meta-Ebene realisiert werden. Fiir eine Komponentensoftware ist das self-
guided assembly [Szyperski, 1999], das es Komponenten ermoglicht, ihrerseits andere Komponenten
zu erzeugen und zu kontrollieren, besonders gut geeignet. Methoden fiir die Automatisierung des Ent-

wurfs kdnnen dadurch als einfache Komponenten realisiert werden.

1.3 Gliederung der Arbeit

Es wire vorteilhaft, wenn ein vorhandenes System in ein Entwicklungswerkzeug fiir Klassi-
fikationssysteme umgewandelt werden konnte. Dazu werden in Kapitel 2 ,,Stand der Technik* die
konkreten Anforderungen an ein derartiges Entwicklungswerkzeug zusammengefal3it und verfiigbare
Systeme und Konzepte darauthin untersucht. Es stellt sich leider heraus, dall keines die konkreten
Anforderungen erfiillt, jedoch Teile dieser Systeme und Konzepte fiir die Implementierung eines sol-

chen Entwicklungswerkzeuges genutzt werden konnen.
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Zur Unterstiitzung des Entwurfsprozesses von Klassifikationssystemen ist es unumgénglich, sich
niher mit den Algorithmen fiir Merkmalsselektion und Klassifikation zu befassen. Kapitel 3 ,,Grund-
lagen der Klassifikation* stellt géingige Klassifikationsverfahren und deren Anwendung vor. Alle diese
Verfahren wurden in dem implementierten Entwicklungswerkzeug integriert. Das Kapitel endet mit
der Betrachtung verschiedener Schitzmethoden des Generalisierungsfehlers, da diese eine zentrale

Rolle in der Riickkopplungsschleife des automatischen Entwurfs spielen.

Die Automatisierung des Entwurfsprozesses wird in Kapitel 4 ,,Automatische Synthese von Klassifi-
kationssystemen‘ beschrieben. In diesem Kapitel werden Methoden entwickelt, mit denen das nach
der Beschrinkung verbleibende Optimierungsproblem der Auswahl von Merkmalsselektoren und
Klassifikatoren gelost werden kann. Insbesondere wird auf die Entwicklung eines effizienten
,,Bubble-Search* Algorithmus eingegangen, der auf zweidimensionale Suchprobleme beschrinkt ist
und mit dem in akzeptabler Zeit gute Klassifikationssysteme ermittelt werden konnen. Im Anschluf3

werden die verschiedenen Methoden beziiglich ihrer Leistungsfihigkeit beurteilt.

Die Implementierung der ,,Komponentensoftware fiir die Klassifikation* ist in Kapitel 5 beschrieben.
Dieses neue Java-Werkzeug konnte inzwischen in einer Reihe von ganz anderen Software-
anwendungen nicht nur fiir die Klassifikation erfolgreich genutzt werden. Mit der kurzen Vorstellung

dieser Anwendungen und der Zusammenfassung endet das Kapitel.

Die entwickelte Komponentensoftware fiir die Klassifikation wurde im praktischen Einsatz getestet.
Kapitel 6 ,,Ergebnisse automatisch erstellter Klassifikationssysteme* présentiert im ersten Abschnitt
die systematische Untersuchung des Bubble-Search Algorithmus mittels kiinstlicher Klassifikations-
probleme. Im zweiten Abschnitt werden automatisch synthetisierte Klassifikationssysteme vorgestellt,

die das Resultat realer Klassifikationsaufgaben sind.

Kapitel 7 ,,Diskussion und Ausblick* diskutiert einerseits die entwickelten Methoden fiir die automati-
sche Synthese von Klassifikationssystemen. Die erzielten Ergebnisse werden zusammengefalit und

beurteilt. Andererseits wird die neuartige Komponentensoftware fiir die Klassifikation beurteilt.

Im Anhang befinden sich Literatur- und Publikationsverzeichnis, Lebenslauf, eine Ubersicht iiber
implementierten Komponenten und Datentypen, eine Beschreibung der untersuchten Klassifikations-

probleme sowie wichtige Pseudo-Codes der entwickelten Methoden.
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Der Aufbau von Klassifikationssystemen kann durch ein spezielles Entwicklungswerkzeug fiir die
Klassifikation erheblich erleichtert und vereinfacht werden, wenn damit ProzeBketten gemall Abbil-
dung 1 schnell erstellt werden konnen und zudem Methoden fiir eine automatische Auswahl von
Merkmalsselektoren und Klassifikatoren integriert sind. Es wire besonders vorteilhaft, wenn ein vor-
handenes System mit geringem Aufwand in ein solches Entwicklungswerkzeug umgewandelt werden
konnte, so daBl lediglich Methoden fiir eine automatische Auswahl entwickelt und implementiert
werden miissen. In den folgenden Abschnitten werden zunéchst die Anforderungen an ein derartiges
Entwicklungswerkzeug zusammengetragen und im Anschlufl daran die zur Zeit verfiigbaren Systeme

und Realisationsformen verglichen.

2.1 Anforderungen

Zunichst werden die zwingend notwendigen Anforderungen an ein Entwicklungswerkzeug fiir die
Klassifikation vorgestellt. Im Anschluff daran werden einige wiinschenswerte Eigenschaften aufge-

zdhlt, die zwar nicht notwendig sind, fiir eine Implementierung aber von Vorteil wiren.

2.1.1 Notwendige Eigenschaften

Komponentensoftware: Als Komponentensoftware bezeichnet man ein Rahmenwerk, das Regeln und
Schnittstellen fiir die Verwaltung von Komponenten zur Verfiigung stellt und ihr Zusammensetzen
ermoglicht [Szyperski, 1999]. Algorithmen konnen wie mit einem Baukastensystem rasch miteinander
kombiniert werden. Eine Komponentensoftware mit einer graphischen Oberfliche fiir ein manuelles
Eingreifen und die Ergebnisdarstellung ist daher ideal geeignet, schnell und interaktiv ProzeBketten
wie in Abbildung 1 zu erstellen. Ein Entwicklungswerkzeug fiir die Klassifikation sollte daher eine

Komponentensoftware sein.

Klassifikationsalgorithmen: Aus der Literatur sind zahlreiche Klassifikationsalgorithmen bekannt,
die jeweils fiir bestimmte Klassifikationsaufgaben besonders gut geeignet sind. Eine eingeschrinkte
Anzahl von Klassifikationsalgorithmen schlieft daher von vornherein potentielle Losungen aus. Ein
Entwicklungswerkzeug fiir die Klassifikation muf} aus diesem Grund eine moglichst groe Anzahl von

Klassifikationsalgorithmen anbieten bzw. leicht um solche Algorithmen erweitert werden kénnen.
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Meta-Ebene: Der Entwurfsprozef3 soll durch Methoden fiir die automatische Auswahl von Klassifika-
tionsalgorithmen unterstiitzt werden. Hierzu ist eine Riickkopplung der Klassifikationsergebnisse in
den Entwurfsproze3 erforderlich. Um eine Implementierung solcher automatisierenden Methoden zu
ermoglichen, mufl ein Entwicklungswerkzeug fiir die Klassifikation Kontrollfunktionen beispiels-

weise fiir die Riickkopplung auf einer iibergeordneten Ebene zur Verfiigung stellen.

Eine solche Meta-Ebene kann auf verschiedene Arten realisiert werden. Bereits eine Schnittstelle zu
den internen Methoden eines Entwicklungswerkzeuges kann als Meta-Ebene bezeichnet werden,
wenn sie die Moglichkeiten fiir Kontrolle und Riickkopplung des Entwurfsprozesses bietet. Weitere
Moglichkeiten bestehen beispielsweise in einer integrierten Skript-Sprache oder der Mdoglichkeit von
Makroaufzeichnungen. Beide Methoden kapseln den Zugriff auf die internen Methoden eines Ent-
wicklungswerkzeuges, anstelle sie direkt zur Verfiigung zu stellen. Ermoglicht man Komponenten
innerhalb einer Komponentensoftware ihrerseits wieder andere Komponenten iiber definierte Schnitt-
stellen zu erzeugen und zu kontrollieren, bezeichnet man dies als self-guided assembly [Szyperski,
1999]. Diese Form einer Meta-Ebene ist besonders gut geeignet, weil Methoden fiir die Entwurfsun-
terstiitzung dadurch als Komponenten implementiert werden konnen. Als Komponenten implemen-
tierte Methoden sind leichter zu erweitern oder auszutauschen als statisch in das Entwicklungswerk-

zeug integrierte.

2.1.2 Winschenswerte Eigenschaften

Erweiterbarkeit: Zum Aufbau von ProzeBketten gemidl Abbildung 1 sollten viele verschiedene Algo-
rithmen fiir die einzelnen Teilschritte zur Verfiigung stehen. Die Integration bereits vorhandener
Bibliotheken beispielsweise fiir die Bildverarbeitung sollte moglichst einfach sein, um den Implemen-
tierungsaufwand zu minimieren. Ein Entwicklungswerkzeug fiir die Klassifikation sollte sich daher

besonders einfach erweitern lassen.

Plattformunabhdingigkeit: Die Anwendung und Entwicklung von Klassifikationssystemen findet
unter vielen verschiedenen Betriebs- und Rechensystemen statt. Das Entwicklungswerkzeug kann auf
diesen verschiedenen Systemen leichter eingesetzt werden, wenn es plattformunabhéngig ist. Eine

Implementierung in Java oder einer vergleichbaren Programmiersprache ist daher wiinschenswert.
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Diese gewiinschten Eigenschaften sind nicht zwingend notwendig fiir ein Entwicklungswerkzeug fiir
die Klassifikation, jedoch wird die Handhabung und Umsetzung durch die Erfiillung dieser Anforde-

rungen wesentlich vereinfacht.

2.2 Komponentensoftware

Zur Umsetzung eines Entwicklungswerkzeuges fiir die Klassifikation ist eine Komponentensoftware
mit einer groBen Anzahl von Klassifikationsalgorithmen und einer Meta-Ebene fiir die Automatisie-
rung des Entwurfsprozesses erforderlich. Im diesem Abschnitt werden bekannte Implementierungen
und Konzepte von Komponentensoftware vorgestellt und dahingehend bewertet, ob sie zu einem sol-

chen Entwicklungswerkzeug erweitert werden kdnnen.

2.2.1 Implementierungen von Komponentensoftware

Es existieren zahlreiche konkrete Umsetzungen von Komponentensoftware. Im folgenden werden
reprisentative Beispiele von Komponentensoftware vorgestellt, die einen Uberblick iiber die Allge-

meinheit geben.

Khoros [Alef, 2004] [Argiro, 2001], ist die wohl bekannteste Komponentensoftware vor allem fiir die
Bildverarbeitung. Sie besteht aus einer graphischen Benutzeroberfliche und Entwicklungstools, mit
der eigene Komponenten erstellt werden konnen. Anwender kdnnen mit Hilfe der Benutzeroberfliche
Komponenten interaktiv instanziieren und diese mit Datenkanilen graphisch verbinden. Khoros stellt
zu diesem Zeitpunkt etwa fiinf verschiedene Algorithmen fiir die Klassifikation wie beispielsweise k-
nearest-Neighbour zur Verfiigung. Es beinhaltet keine Meta-Ebene und bietet daher keine Mdoglichkeit
fiir ein self-guided assembly. Der Entwurf eigener Komponenten ist trotz der bereit gestellten Hilfs-
mittel komplex, weshalb eigene Algorithmen oder vorhandene Bibliotheken schwierig zu integrieren
sind. Khoros wird mittlerweile nur noch als kommerzielles Produkt vertrieben. Der Quelltext steht
nicht ldnger frei zur Verfiigung und eine Modifikation der Quellen zu eigenen Zwecken ist daher aus-

geschlossen.

LabView [LabView, 2004] ist eine weit verbreitete graphische Benutzerumgebung der Firma National
Instruments. Es wird kommerziell vertrieben und dient zur Ansteuerung von Hardwarekomponenten
fiir die Signalerfassung Es ist mittlerweile als ein de facto Standard fiir Slow-Control-Umgebungen

anzusehen. Wie bei Khoros lassen sich Komponenten visuell miteinander verkniipfen. Es bietet
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umfangreiche Hilfsmittel fiir den Entwurf eigener Applikationen. Die Bildverarbeitung und Klassifi-
kation werden nur wenig unterstiitzt, da LabView auf die Ansteuerung und Auswertung von Hardware

spezialisiert ist. Eine Meta-Ebene ist nicht vorhanden.

Eine groBle Zahl von Komponentensoftware dhnelt Khoros oder LabView, ist jedoch zunehmend als
Speziallosung fiir bestimmte Aufgaben konzipiert. QuickCog [Konig, 1999] [Konig, 2003], Monti-
Vision [MontiVision, 2003] und AdOculos [AdOculos, 2003] sind kommerzielle Losungen vorwie-
gend fiir die industrielle Bildverarbeitung. Sie bieten einige eingeschrinkte Klassifikationsmdoglich-
keiten und verfiigen iiber keine Meta-Ebene, mit der eine iibergeordnete Ablaufsteuerung moglich

wire.

BlackBox [Blackbox, 1997] [Oberon, 1994] und OpenDoc [OpenDoc, 1994] sind Komponenten-Fra-
meworks auf der Basis von CORBA [Szyperski, 1999]. Beide sind vor allem fiir visuelle Komponen-
ten konzipiert und definieren sehr komplexe Schnittstellen. Portos [Portos, 1997] ist eine Erweiterung
von BlackBox, die auf Echtzeitanwendungen spezialisiert ist. MoMo [Heppner, 1997] ist ein verteil-
tes, objektorientiertes Framework fiir Realzeitanwendungen, entwickelt am Forschungszentrums
Karlsruhe. SOFIA [Wenz, 2003] ist eine echtzeitfahige Komponentensoftware fiir mechatronische
Systeme und wurde an der Universitdt Karlsruhe entwickelt. In diesen spezialisierten Systemen sind
weder Komponenten fiir die Bildverarbeitung oder Klassifikation verfiigbar, noch steht eine Meta-

Ebene fiir eine automatische Riickkopplung bereit.

Generell verfiigt keine der zur Zeit implementierten Komponentensoftware iiber eine verwendbare
Meta-Ebene. Klassifikationsalgorithmen sind in diesen Systemen meist in nur geringer Anzahl inte-
griert. MoMo ist als einziges (weitgehend) plattformunabhingig. In manchen Systemen lassen sich
keine eigenen Komponenten integrieren und fast alle Systeme sind kommerziell. Programmtechnische
Erweiterungen in dem Sinne, dafl diese Systeme die Anforderungen erfiillen kénnten, sind aufgrund

des geschlossenen Quelltextes nicht moglich.

2.2.2 Realisationsformen von Komponentensoftware

Die Implementierung einer Komponentensoftware fiir die Klassifikation ist notwendig, wenn keine
der verfiigbaren Implementierungen von Komponentensoftware im Sinne der Anforderungen erweitert
werden kann. In diesem Fall muf3 eines der folgenden Konzepte als Basis einer eigenen Implementie-

rung verwendet werden.
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SUN stellt mit den JavaBeans [Ullenboom, 2001] ein plattformunabhingiges Konzept fiir Software-
komponenten in der Programmiersprache Java zur Verfiigung. Solche Softwarekomponenten konnen
mit graphischen Entwicklungswerkzeugen zu Applikationen zusammengesetzt werden [Flanagan,
1998]. Die Definition von JavaBeans erfolgt vor allem durch Design Patterns. Klassen kénnen zur
Laufzeit untersucht und ausgewertet werden, da dies in der Sprachspezifikation von Java integriert ist
[Szyperski, 1999]. JavaBeans beschrinken sich nicht nur auf visuelle Komponenten. Sie unterschei-
den sich vor allem durch ihre feine Granularitit von den Enterprise JavaBeans (EJB), die iiber eine

wesentlich grobere Granularitét verfiigen [Roman, 1999].

Die Konzepte OLE (Object Linking and Embedding), COM (Component Object Model) und DCOM
(Distributed COM) wurden von der Firma Microsoft entwickelt. Sie definieren keinerlei Zugriffsvor-
schriften und beschreiben lediglich Schnittstellen [Szyperski, 1999]. Ebenfalls von Microsoft wurden
auf Basis der Programmiersprache Visual Basic die Konzepte VBX (Visual Basic Extension), OCX
(OLE Control Extension) und ActiveX entwickelt. ActiveX-Komponenten sind immer an eine graphi-
sche Oberflache gebunden [Maurer, 2000]. Seit 2000 bietet Microsoft das Framework .NET an, mit
dem komponentenorientierte Anwendungsentwicklungen unter Windows méglich ist. Bewéhrte Kon-
zepte wie Just-In-Time Compiler, Garbage Collection oder Introspection wurden von Java iibernom-
men. Die .NET Spezifikation ist allerdings viel umfangreicher als ein normales Komponentenkonzept,
da es COM/DCOM ablésen und zur internen Neustrukturierung von Microsofts Betriebssystemen und

Anwendungen eingesetzt werden soll [Schwichtenberg, 2001].

Das wohl am besten standardisierte Konzept ist die Common Object Request Broker Architecture
(CORBA) [Szyperski, 1999]. Es wurde fiir die offene Kommunikation zwischen unzihligen Platt-
formen und Implementierungen entwickelt. Aus CORBA ist das CORBA Component Model (CCM)
hervorgegangen, das zur Zeit das michtigste und auch komplexeste Komponentenmodell darstellt
[Staudacher, 2001], aber damit auch fiir eine effiziente Umsetzung zu komplex und zu laufzeitaufwen-

dig ist.

2.3 Systeme fiir die Klassifikation

Moglicherweise kann ein verfiigbares Hilfsmittel fiir die Klassifikation derart veridndert werden, daf3
es die gestellten Anforderungen erfiillt. Die nachfolgenden Systeme werden hiufig fiir den Entwurf

von Klassifikationssystemen verwendet.

11
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Das Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) [Witten, 2000] ist eine Klassifikationsbi-
bliothek mit graphischer Oberflidche, die iiber einige einfache Methoden fiir die graphische Program-
mierung verfiigt. Sie ist jedoch keine Komponentensoftware im eigentlichen Sinn. Es basiert auf der
Programmiersprache Java, wodurch es automatisch plattformunabhéngig ist. Es ist frei erhiltlich und
hervorragend modular aufgebaut. Weka stellt von allen vorgestellten Systemen bei weitem die meisten
und vielfiltigsten Algorithmen fiir die Merkmalsselektion (ungefdhr 100 durch Kombination verschie-
dener Verfahren) und Klassifikation (ungefihr 60) zur Verfiigung. Eine Integration von Methoden zur
Vorverarbeitung oder Merkmalsextraktion ist in Weka nicht moglich. Es stellt keine Meta-Ebene

bereit, mit der eine automatische Riickkopplung des Klassifikationsentwurfes moglich wire.

Yet Another Learning Environment (YALE) ist eine freie Entwicklungsumgebung fiir Maschinenler-
nen und Data Mining [Ritthoff, 2001] [YALE, 2003]. Seine Stirke liegt in der Merkmalsextraktion
und Merkmalsselektion, die durch ,,Vorverarbeitungsketten* in der Beschreibungssprache XML defi-
niert werden konnen. Es basiert auf dem Weka-System und bindet dessen Algorithmen ein. YALE ist

vollstindig Java implementiert und plattformunabhingig. Es verfiigt tiber keine Meta-Ebene.

SAS (Statistical Analysis Software) [SAS, 2004] ist ein kommerzielles Klassifikationswerkzeug der
Firma SAS. Es stellt einige wenige Algorithmen fiir die Merkmalsselektion und Klassifikation bereit,
ist jedoch weit verbreitet. Die Integration eigener Algorithmen ist nicht mdéglich. Der integrierte
Script-Interpreter konnte unter Umsténden als Meta-Ebene verwendet werden, die Riickkopplung des
Entwurfsprozesses durch einen Script-Interpreter ist jedoch umstindlich. Desweiteren kdnnen solche
kommerziellen Produkte nicht an eigene Anforderungen angepalit werden, da der Quelltext nicht ver-
flighar ist. Statistica ist ein Produkt der Firma StatSoft [Statistica, 2004] und stellte wie SAS keine
geeignete Meta-Ebene bereit. Eigene Algorithmen konnen auch hier nicht integriert werden. S ist ein
kommerzielles Paket fiir statistische Untersuchungen [S-System, 2004]. R ist eine freie Implementie-
rung mit den Funktionalititen von S [R-Project, 2004]. Beide sind fiir die Klassifikation nur bedingt

geeignet, da ihr Schwerpunkt auf der statistischen Analyse liegt.

Einzig in Visual Apprentice [Jaimes, 2001] wird die dynamische Auswahl von Merkmalen und Klas-
sifikatoren vorgeschlagen. Visual Apprentice ist ein Framework, daB3 den automatischen Entwurf von
Klassifikatoren fiir Szenen/Objekten aus Bildern oder Videos erlaubt. Die Merkmalsselektion wird
durch einen einzigen Algorithmus vorgenommen und es werden lediglich vier verschiedene Klassifi-
katoren verwendet. Die Auswahl des am besten geeigneten Klassifikationssystems wird durch simples

Ausprobieren aller moglichen Kombinationen (in diesem Fall vier) ermittelt. Diese Methode ist fiir
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eine hohere Anzahl aufgrund des rasch ansteigenden Aufwandes ungeeignet. Das Framework ist nur

kommerziell erhiltlich und der Quelltext ist nicht verfiigbar.

2.4 Zusammenfassung

Es existiert eine grole Anzahl unterschiedlicher Komponentensoftware. Keines dieser Systeme ver-
fligt iiber eine nutzbare Meta-Ebene, mit der eine automatische Riickkopplung des Entwurfsprozesses
moglich wire. Die meisten Systeme verfiigen iiber nur sehr wenige Klassifikationsalgorithmen. Die
Quelltexte der kommerziellen Produkte sind nicht zugénglich und eine Erweiterung im Sinne der

Anforderungen ist in diesem Falle unmoglich.

Die vorhandenen Werkzeuge fiir die Klassifikation kénnen nicht fiir eine Vorverarbeitung und Merk-
malsextraktion erweitert werden. Ebenso wie bei der Komponentensoftware ist in keinem der Systeme
eine Meta-Ebene implementiert. Bei den kommerziellen Produkten ist eine Modifikation des Systems
zur Erfiillung der Anforderungen ausgeschlossen. Einzig das System Weka stellt eine gro3e Anzahl

von Klassifikationsalgorithmen zur Verfiigung, die im Rahmen dieser Arbeit auch genutzt wurden.

Keines der vorgestellten Systeme kann zu einem Entwicklungswerkzeug fiir die Klassifikation umge-
wandelt werden. Als Konsequenz ergibt sich die Notwendigkeit eines eigenen, neuartigen Ansatzes.
Dieser Ansatz, basierend auf dem System Weka und dem Konzept JavaBeans, wird in Kapitel 5

,Komponentensoftware fiir die Klassifikation* behandelt.
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3 Grundlagen der Klassifikation

Klassifikation: ,[lateinisch] die, Einteilung von Dingen oder Begriffen nach gemein-
samen Merkmalen, z.B. Dezimalklassifikation, Schiffsklassifikation; Klassifikation
der Lebewesen, Systematik.

Bibliographisches Institut & F. A. Brockhaus AG, 2001

Als Klassifikation bezeichnet man die Zuordnung einer Beobachtung zu einer Gruppe mit gemeinsa-
men Eigenschaften. Die Gruppe wird als Klasse bezeichnet [Brockhaus, 2004]. Beobachtungen
konnen sowohl konkrete als auch abstrakte Ausprigungen annehmen und gehdren immer nur genau
einer Klasse an. Dadurch sind eindeutige Entscheidungen iiber eine Klassenzugehorigkeit moglich.
Ein System, welches Beobachtungen bestimmten Klassen zuordnet, nennt man Klassifikationssystem.
Ein Klassifikationssystem besteht aus einer Sequenz von Algorithmen. Der zentrale Algorithmus, der

die Zuordnung von Beobachtungen zu Klassen vornimmit, ist der Klassifikator.

Bevor ein Klassifikationssystem Beobachtungen bestimmten Klassen zuordnen kann, sind geeignete
Vorbereitungen durchzufiihren. Zum einen miissen die moglichen Klassen bekannt sein, die fiir eine
Zuordnung zur Verfiigung stehen. Andererseits sind charakteristische Informationen notwendig,
wodurch sich die Einordnung einer Beobachtung in eine bestimmte Klasse von der in eine andere
Klasse unterscheidet. Menschen lernen diese Information anhand von Beispielen. Ebenso miissen
Klassifikationssysteme zur Initialisierung mit repréasentativen Beispielen des Klassifikationsproblems
trainiert werden, wobei ein Beispiel aus einer Beobachtung mit zugeordneter Klasse besteht. Diese
Beispiele bezeichnet man als Muster. Die Mustermenge ist eine Teilmenge aller moglichen Auspri-
gungen und wird als Stichprobe bezeichnet. Je besser und grofier die Stichprobe ist, desto erfolgver-
sprechender ist das Training. Je reprasentativer die Stichprobe ist, desto generischer ist die spitere

Klassifikation von unbekannten Beobachtungen.

3.1 Uberwachtes und uniiberwachtes Lernen

Bei dem Training eines Klassifikators unterscheidet man zwei grundsitzlich verschiedene Trainings-

methoden:
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¢ Im ersten Fall verfiigt man iiber keinerlei Vorwissen iiber die Klassenzugehorigkeit der Beob-
achtungen. Das Ziel ist es, Anhdufungen der Daten im beobachteten Raum zu identifizieren und
die Beobachtungen sogenannten Ballungen, beziehungsweise Clustern, zuzuordnen. Man
bezeichnet dieses Vorgehen als umniiberwachtes Lernen, Ballungsanalyse oder Clustering
[Michie, 1994]. Anschlielend kdnnen weitere Beobachtungen den festgelegten Clustern zuge-

ordnet werden.

¢ Im zweiten Fall ist die Klassenzugehorigkeit der Beobachtungen, die als Lernbeispiele dienen,
bekannt. Die Aufgabenstellung besteht darin, folgende Beobachtungen in eine der explizit gege-
benen Klassen einzuteilen [Noltemeier, 1976]. Die Klassen miissen derart zugeordnet werden,
dafBl ein moglichst geringer Klassifikationsfehler entsteht. Die Zuordnungsvorschrift wird wih-
rend des Trainings aus den Mustern bestimmt. Man spricht bei Beobachtungen mit vorgege-
benen Klassen von iiberwachtem Lernen. Im Allgemeinen wird in der Literatur die Klassifi-

kation mit iiberwachtem Lernen als Diskriminanzanalyse bezeichnet [Michie, 1994].

Im folgenden wird immer von einer Klassifikation mit {iberwachtem Lernen ausgegangen. Hierzu
werden Beobachtungen mit bekannter Klassenzugehorigkeit vorausgesetzt. Die Vorausklassifikation
geschieht beispielsweise durch einen Experten fiir das jeweilige Problem, der mit seinem Fachwissen
alle Beobachtungen ihrer jeweiligen Klasse zuordnet. Die entwickelten Methoden zur Automatisie-
rung des Klassifikationsentwurfs lassen sich aber ohne jede Einschriankung auf Klassifikation mit
uniiberwachtem Lernen iibertragen, indem die Klassen zunichst mittels Ballungsanalyse bestimmt
werden. Die Daten werden danach behandelt, als wiren sie von einem Experten vorklassifiziert wor-

den.

Die Vorausklassifikation wirft die Frage auf, wozu eine maschinelle Klassifikation benotigt wird,
wenn doch jemand grundsitzlich in der Lage ist, die Zuordnung vorzunehmen. Fiir eine maschinelle

Klassifikation gibt es jedoch gute Griinde:

¢ Hohere Geschwindigkeit, um schnelle Entscheidungen zu féllen:
Ein Mensch ist unter Umstidnden zu langsam, um aus MeBwerten schnell notwendige Handlun-
gen abzuleiten. Eine Maschine kann entsprechende Daten um ein Vielfaches schneller verarbei-

ten.
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¢ Unvoreingenommenheit und Reproduzierbarkeit:
Ein wichtiges Kriterium fiir eine Entscheidung ist die Unabhingigkeit der entscheidenden
Instanz von den Eingangsdaten. Menschen konnen sich aber von unwichtigen Informationen

oder personlichen Einschidtzungen zu falschen Beurteilungen verleiten lassen.

¢ Breite Verfiigbarkeit:
Klassifikationssysteme konnen kostengiinstig dupliziert und verteilt werden. Die Ausbildung

eines Experten hingegen ist zeitaufwendig und teuer.

3.2 Merkmale und Merkmalsextraktion

Eine Beobachtung setzt sich aus vielen einzelnen, gemessenen oder berechneten Werten zusammen.
Diese Werte bezeichnet man als Merkmale. Die Merkmale werden zu einem Merkmalsvektor zusam-
mengefalit. Eine Anzahl m extrahierter Merkmale spannt einen Vektorraum auf, den man als Merk-
malsraum bezeichnet. Eine Beobachtung nimmt genau einen Punkt im Merkmalsraum ein. Merkmale
treten in zwei verschiedenen Auspriagungen auf: numerisch oder nominal. Numerische Merkmale ver-
fiigen iiber einen kontinuierlichen Wertebereich, wihrend fiir einen diskreten Wertebereich mit einer
geringen Anzahl an Ausprigungen nominale Merkmale verwendet werden. In der Praxis bildet man
hiufig nominale Werte auf numerische Werte ab, um die Verarbeitung zu erleichtern. Ein naheliegen-
des, bijektives Abbildungsverfahren ist die Aufzéhlung aller nominalen Werte. Haufig ist die Klassen-
zugehorigkeit von Beobachtungen in Form eines nominalen Merkmals gegeben und wird dem Merk-

malsvektor hinzugefiigt.

Als Fingangsdaten fiir eine Klassifikation dienen Beobachtungen aufgrund zumeist physikalisch
gemessener Werte. Fiir eine medizinische Anwendung erfolgt die Messung beispielsweise durch ein
bildgebendes Verfahren. Das aufgenommene Bild enthilt die Informationen, die fiir eine Diagnose
verwendet werden konnen. Fiir ein Klassifikationssystem muf} die Information in eine verarbeitbare
Form transformiert werden. Diesen Vorgang bezeichnet man als Merkmalsextraktion. Die Schwie-
rigkeit der Merkmalsextraktion liegt darin, die semantische Bedeutung der Eingangsdaten als erfal3-

bare Skalen abzubilden. Prinzipiell bestehen zwei mogliche Vorgehensweisen:

¢ Ein Experte auf dem entsprechenden Gebiet weill ganz genau, durch welche spezifische Infor-

mation sich das gestellte Problem I6sen 146t. Hierzu muf3 die intuitive, visuelle Auffassung des
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Experten in einen ebenso leistungsfihigen Algorithmus umgesetzt werden. Der Experte muf3
seine Analysemethoden sehr gut beschreiben kdnnen. Allgemeine Merkmale wie beispielsweise

der Kontrast eines Bildes lassen sich einfach mit Standardalgorithmen erfassen.

¢ In manchen Fillen kann der Experte seine Intuition und sein Expertenwissen nicht in Form von
eindeutigen Merkmalen beschreiben oder es ist sogar kein Experte fiir dieses Klassifikations-
problem verfiigbar. In diesem Fall extrahiert man alle berechenbaren und irgendwie sinnvoll
erscheinenden Merkmale. Dabei hofft man, daB in den Merkmalen geniigend Information ent-
halten ist, um das Problem zu 16sen. Die derart erstellten Muster enthalten oftmals Redundanz
oder fiir die Klassifikation iiberfliissige Daten. Dies wirkt sich negativ auf die Qualitit des
Klassifikationssystems aus. Es empfiehlt sich grundsitzlich immer, die wirklich brauchbaren
Merkmale vor der Klassifikation durch Algorithmen zu selektieren und das Ergebnis geméil
Abbildung 1 in die Merkmalsextraktion zuriickzufiihren. Das Vorgehen bei einer Merkmalsse-

lektion wird in Kapitel 3.5 vorgestellt.

Als Muster wird im folgenden immer ein Merkmalsvektor mit bekannter Einordnung in eine Klasse
bezeichnet. Transponiert man die Merkmalsvektoren aller Muster und ordnet sie untereinander an,
erhilt man eine Tabelle. Jede Zeile nimmt genau ein Muster auf und jede Spalte enthilt die Werte
eines Merkmals fiir die verschiedenen Muster. Ist fiir eine Beobachtung die Klasse unbekannt, bleibt
das Feld in der Klassenspalte leer. Die Darstellung in Form einer Tabelle ist naheliegend und daher

welit verbreitet.

3.3 Klassifikatoren

Im Idealfall gruppieren sich alle Beobachtungen einer Klasse zu einer Punktwolke und die Punktwol-
ken verschiedener Klassen iiberschneiden sich nicht. In diesem Fall konnen alle Klassen eindeutig
voneinander getrennt werden. Intuitiv wird man eine Beobachtung mit unbekannter Klasse derjenigen
Klasse zuordnen, deren Punktwolke ihr am nichsten liegt. Abbildung 2 zeigt eine zweidimensionale
Darstellung der Punktwolken eines realen Klassifikationsproblems. Es ist das Iris-Klassifikations-
problem und wird weitldufig zu Testzwecken verwendet [Fisher, 1936]. Die Aufgabe besteht darin,
verschiedene Iris-Arten anhand der Bliitenblattldnge und -breite sowie der Kelchblattlinge und -breite
zu unterscheiden. Die Muster setzen sich aus den vier Merkmalen und der zugehérigen Klasse zusam-
men. Zum besseren Verstindnis wurde der Merkmalsraum von vier auf zwei Dimensionen projiziert.

Die Farbe eines Punktes gibt die Klassenzugehorigkeit der entsprechenden Beobachtung wieder.
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Abbildung 2. Visualisierung des Iris- Klassifikationsproblems. Das Problem besteht aus 150
Mustern. Jedes Muster gehort genau zu einer der drei moglichen Klassen und wird als ent-
sprechend eingefirbter Punkt in einer Ebene dargestellt. Idealerweise gruppieren sich die
Muster zu eindeutig separierten Punktwolken. Im Beispiel kann die Klasse Iris- setosa gut
von den anderen Klassen getrennt werden. Die anderen beiden Klassen lassen sich in der
Projektion nicht durch eine Gerade voneinander trennen.
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Die Klasse Iris-setosa (rote Kreise) bildet eine gut von den anderen Klassen abgegrenzte Punktwolke.
Sie 146t sich intuitiv durch eine einzige Trenngrenze von den anderen Punktwolken separieren. Beob-
achtungen mit unbekannter Klasse, die oberhalb der Trenngrenze liegen, wiirden der Klasse
Iris-setosa zugeordnet werden. Die beiden iibrigen Klassen lassen sich aufgrund der Uberlappung

nicht durch eine einzige Trenngrenze voneinander trennen.

Ein Klassifikator bildet den (m)-dimensionalen Merkmalsraum in Form eines Merkmalsvektors X

durch eine interne Funktion f auf einen eindimensionalen Klassenraum ab:

flX)-c cEN A X€ER” Gl 1

wobei ¢ den Wertebereich einer Aufzdhlung aller Klassen annimmt. Bei dem Training des Klassifi-
kators wird implizit die Abbildungsfunktion fin Gleichung 1 bestimmt. Im folgenden wird die Funkti-

onsweise einiger wichtiger Klassifikatortypen beschrieben.
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Fisher-Diskriminanzanalyse

Wie in Abbildung 2 angedeutet, konnen zwei Klassen in einem zweidimensionalen Raum durch eine
eindimensionale lineare Funktion getrennt werden. Wenn sich die Punktwolken iiberlappen, werden
einige Muster falsch klassifiziert. Allgemein bendtigt man fiir einen m-dimensionalen Merkmalsraum
eine (m-1)-dimensionale Hyperebene. Eine empirische Methode, solche Hyperebenen zu bestimmen,
ist die Fisher- Diskriminanzanalyse [Fisher, 1936]. Sie wurde 1936 von R. A. Fisher beschrieben und

beruht ausschlieBlich auf der Auswertung gemessener Merkmale. Die allgemeine Form einer linearen
Diskriminante fiir einen Merkmalsvektor X ist durch die Koeffizienten a,, a,, :*, a,, gegeben [Nils-

son, 1990]:

Gl 2 f(X) =a; x,+a,yx,+--+a,x,—a,

Anschaulich entspricht dies einer gewichteten Summe aller Merkmale. Jeder einzelnen Klasse wird
somit fiir jede Beobachtung ein Wert zugeordnet. Man klassifiziert eine Beobachtung zugunsten der

Klasse mit dem hochsten Wert.

Bayes-Klassifikator

In der Praxis treten von n verschiedenen Klassen eines Klassifikationsproblems selten alle Klassen

gleichermaflen hiufig auf. Die Verteilung einer Klasse w; ohne Beriicksichtigung eventueller Merk-

male wird durch die a-priori Wahrscheinlichkeit P (w,») beschrieben:

_ Anzahl Muster mit Klasse i

Gl 3 Pw,]
Anzahl aller Muster

Es ist moglich, eine Klassifikation nur aufgrund der a-priori Wahrscheinlichkeit durchzufiihren. Jede

Beobachtung wird genau der Klasse zugeordnet, deren P (w,-) am grofiten ist. Die Methode bezeichnet

man als no-Data Verfahren. Trotz einer moglicherweise extrem niedrigen Fehlerrate ist das Verfahren

zumeist vollig ungeeignet, da keine Gewichtung der Klassen vorgenommen wird.

Liegt eine Beobachtung mit Merkmalsvektor X vor, ist eine Entscheidung einzig aufgrund der a-priori

Wahrscheinlichkeit keine gute Losung. Die gemessenen Merkmale miissen in die Entscheidungs-
findung mit einbezogen werden. Die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten einer Klasse w; unter der

Voraussetzung, daf3 der Merkmalsvektor X gemessen wurde, bezeichnet man als a-posteriori Wahr-
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scheinlichkeit P (wi | X ) Unter Beriicksichtigung des Merkmalsvektors X ordnet man einer Beobach-

tung diejenige Klasse w; zu, welche iiber die groBte a-posteriori Wahrscheinlichkeit verfiigt [Fukun-

aga, 1990]:
Plw,|X)>Plw,|X|] Vj#i Gl 4

Gleichung 4 ist als Bayes-Regel fiir den minimalen Fehler bekannt und fiihrt per Definition zur besten
Klassifikation mit dem geringsten Fehler. Die Wahrscheinlichkeiten konnen mit Kostenfaktoren
gewichtet werden, wenn beispielsweise der Fehlklassifikation einer bestimmten Klasse besondere
Bedeutung zufillt. Die Schwierigkeit dieses Verfahrens besteht in der Bestimmung der a-posteriori
Wahrscheinlichkeiten. Steht eine grole Menge von Mustern zur Verfiigung, bestimmt man die Wahr-
scheinlichkeiten am einfachsten durch eine look-up-table, in der alle moglichen Kombinationen aus
Beobachtungen und zugehdrigen Klassen vermerkt sind. Im Allgemeinen sprengt die dabei zu verwal-
tende Datenmenge aller moglichen Kombinationen allerdings den Rahmen eines jeden Rechensystems
[Weiss, 1991]. Die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten kdnnen aber durch die a-priori und die beding-
ten Wahrscheinlichkeiten bestimmt werden. Nach dem Satz von Bayes iiber die bedingten Wahr-

scheinlichkeiten gilt [Witten, 2000]:

P{X|w,| - Plw,
P((Ui X) — ( ‘wl) (wl) Gl.5
P(X]
Gleichung 4 146t sich mittels Gleichung 5 in folgenden Ausdruck iiberfiihren:
P(X|w)- Plw,)> P(X|w ) Plw,) ¥ j#i GL 6

Zur Berechnung der Bayes-Regel fiir den minimalen Fehler und somit dem bestméglichen Klassifi-
kator miissen die a-priori Wahrscheinlichkeiten P (w,-) und die klassenbedingten Wahrscheinlichkeits-

dichten P(X |w,-) geschitzt werden. Die a-priori Wahrscheinlichkeiten lassen sich leicht aus dem

Anteil einer Klasse an der Gesamtmenge aller Muster schitzen. In der Praxis ist die Schitzung der
klassenbedingten Wahrscheinlichkeitsdichten schwierig. Zur Vereinfachung wird héufig die Unabhin-
gigkeit der Merkmale vorausgesetzt, obwohl dies in den meisten Fillen nicht gegeben ist. Dennoch

fiihrt die Annahme héufig zu sehr guten Ergebnissen [Witten, 2000].
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Ein weit verbreiteter Ansatz, die klassenbedingten Wahrscheinlichkeitsdichten P( X | w ,-) in Gleichung
6 zu bestimmen, liegt in der Annahme bestimmter Wahrscheinlichkeitsdichten und der anschlieenden
Schitzung ihrer Parameter aus der Stichprobe. Meist wird eine Normalverteilung der Klassen ange-
nommen. Fine multivariate Normalverteilung wird durch ihren Mittelwertsvektor E und ihre Kovari-

anzmatrix 2 bestimmt;

1 .
1 —E(X—E)Z (X-E)

GL7 N(X)=———c¢ X €R”

V(2m)" [Z]

Unter der oben genannten Annahme ergibt sich fiir die bedingte Wahrscheinlichkeit einer Klasse w;:

R

GLS PX|w)=———=c¢

V (27)" |Zi|

Mit Hilfe von Gleichung 8 wird ein Muster derjenigen Klasse w; zugeordnet, fiir die gilt:

P(wl.) —%(X—E,)TZ,"(X—E,) P(wj) e—%(X—E])TZ;‘(X—Ej) Vi

GL9

Fiir eine Klassifikation nach Gleichung 9 miissen die Kovarianzmatrizen und Mittelwertsvektoren aus
der Stichprobe bestimmt werden. Da fiir diese Methode die Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichten

geschiitzt werden, bezeichnet man sie als parametrische Klassifikation [Fukunaga, 1990].

Aus Gleichung 9 ergibt sich nach Gleichsetzen und Auflosen ein Polynom zweiten Grades als opti-
male Trennfunktion zwischen zwei Klassen. Sind die Kovarianzmatrizen beider Normalverteilungen
gleich, reduziert sich die Trennfunktion auf eine lineare Funktion. Abbildung 3 zeigt graphisch die
optimalen Trenngrenzen normalverteilter Klassen. Fiir eine lineare Trennfunktion miissen O (m) Para-
meter pro Klasse bestimmt und gespeichert werden. Fiir eine quadratische Trennfunktion steigt der
Aufwand auf O (mz) Entsprechend mehr Beispiele miissen zur Verfiigung stehen, um die quadratische

Trennfunktion ausreichend gut bestimmen zu kdnnen.

22



3 Grundlagen der Kilassifikation
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Abbildung 3. Links: Die eindimensionalen Wahrscheinlichkeitsdichten zweier normalverteilter Klassen mit glei-
cher Varianz der Klassen w, und w,. Die gemeinsam iiberdeckte Fliche (griin) entspricht dem Bayes- Fehler.
Der geringste Fehler wird erreicht, wenn die Trenngrenze in den Schnittpunkt beider Kurven gelegt wird. Mitte:
Zweidimensional normalverteilte Wahrscheinlichkeitsdichten mit gleicher Varianz der Klassen in Hohenlinien-
darstellung. Die Trenngrenze wird durch eine Gerade gebildet. Rechts: Zweidimensional normalverteilte Klas-
sendichten mit unterschiedlicher Varianz der Klassen. Die Trenngrenze wird durch ein Polynom zweiten Grades
bestimmt.

Nicht quadratisch separierbare Probleme konnen durch komplexere Funktionen getrennt werden. Der
Einsatz von Polynomen mit beliebigem Grad als Separatoren ist in [Schiirmann, 1977] beschrieben.
Eine andere hiufig angewandte Technik ist die Approximation nichtlinearer Trennfunktionen durch
stiickweise lineare Teilfunktionen. Klassifikationsprobleme mit mehr als zwei Klassen werden hiufig
geldst, indem man eine Klasse abspaltet und die restlichen Klassen zu einer einzigen zusammenfaft.
Das konstruierte Zwei-Klassen-Problem wird wie beschrieben geldst. Von den zusammengefaliten
Klassen wird wiederum eine abgespalten. Dies wird wiederholt, bis nur noch eine Klasse iibrig ist.

Die endgiiltige Losung des Problems besteht in der seriellen Kombination der Trennfunktionen.

K-nearest-Neighbour

Betrachtet man die Punktwolken der Muster aus Abbildung 4 und fiigt eine neue Beobachtung ein,
wiirde man ihr intuitiv die Klasse der Punktwolke zuordnen, der sie am néchsten liegt [Lehmann,
1997]. Wenn eine Beobachtung zwischen zwei Punktwolken liegt oder gleichzeitig in zwei Wolken,
ist die Vorschrift ,,am néichsten* nicht prizise genug. Eine Beobachtung ist einer Punktwolke genau
dann nah, wenn viele Mitglieder der Punktwolke in ihrer Umgebung liegen. Einer neuen Beobachtung
wird daher genau die Klasse zugeordnet, der die meisten ihrer k nidchsten Nachbarn angehdren. Abbil-
dung 4 zeigt graphisch das Einfiigen einer Beobachtung in das Iris-Klassifikationsproblem unter
Beriicksichtigung der drei nichsten Nachbarn. Klassifikatoren, die Klassenzuordnungen aufgrund von

Nachbarschaftsbeziehungen treffen, bezeichnet man als k-nearest-Neighbour Klassifikatoren. Zur
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Bestimmung der k nichsten Nachbarn ist ein Abstandsmaf notig. Am héufigsten werden entweder die

euklidische Distanz

m

Gl 10 DE(X,Y)=(X—Y)2=Z(XZ-—Y-)2

i
i=1

oder die Mahalanobis-Distanz verwendet:

GL11 D,(x,Y)=(x-y) - (Xx-Y)= Z} ' l(xl.—yl.) oy (x,=y))
=1 j=
X und Y bezeichnen die Merkmalsvektoren zweier Muster, 2 bezeichnet die Kovarianzmatrix der
Merkmale und m ist die Anzahl der Merkmale. Die Mahalanobis-Distanz entspricht einer mit der
Kovarianzmatrix normierten Euklidnorm. Fiir normierte, unkorrelierte Merkmale ist die Kovarianz-
matrix die Einheitsmatrix und die Mahalanobis-Distanz geht in die Euklidnorm iiber [Micheli-Tzana-
kou, 2000]. Der Term auf der rechten Seite findet sich im Exponenten aus Gleichung 9 wieder und der

dazugehorige Klassifikator wird daher auch als Mahalanobis-Distanz-Klassifikator bezeichnet.

Wird eine neue Beobachtung eingefiigt, muf3 zu allen vorhandenen Mustern der Abstand berechnet
werden. Bei einer naiven Implementierung verursacht die Berechnung des Abstandes einen Aufwand
O(m) linear zur Anzahl m der Muster. Die k geringsten Abstinde werden durch die Sortierung
bestimmt, die zusitzlich fiir jedes Muster einen Aufwand O (log (k)| verursacht. Der Gesamtaufwand
einer Klassifikation belduft sich somit auf O (m-log(k)). In realen Anwendungen mit festgelegtem & ist
der Aufwand jedoch nahezu linear. Die Berechnung des Abstandes zusammen mit dem Speicherauf-
wand sorgt fiir einen hohen konstanten Aufwand, der in die Abschitzung der Komplexitit nicht ein-
geht. Es existieren verschiedene spezialisierte Implementierungen, welche den benétigten Aufwand
reduzieren konnen [Arya, 1994]. Vergleichbare sind in der eingesetzten Klassifikationsbibliothek

Weka bislang nicht implementiert.
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Abbildung 4. Bestimmung der Klassenzugehorigkeit durch einen 3-nearest- Neighbour Klassifikator. Fiir
die neue Beobachtung (griine Raute) finden sich zwei Nachbarn mit der Klasse Iris-setosa und ein Nach-
bar mit der Klasse Iris-versicolor. Der Beobachtung wird daher die Klasse Iris-setosa zugeordnet.

Weitere Klassifikationsalgorithmen

Es existieren zahlreiche weitere Klassifikationsalgorithmen, die in der Komponentensoftware fiir die
Klassifikation implementiert wurden wie beispielsweise Perzeptrons [McCulloch, 1943] [Rosenblatt,
1962], Neuronale Netze [Weiss, 1991], Support Vector Machines [Witten, 2000] [Ziegenmeyer, 2003],
Regelbasiert [Witten, 2000] wie PRISM oder Entscheidungsbdume [Michie, 1994] wie C4.5 und ID3.
An dieser Stelle sei auf die angegebene Literatur verwiesen, da eine detaillierte Erlduterung der Algo-

rithmen den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde.

3.4 Fehlerabschatzung von
Klassifikationssystemen

Die verschiedenen Klassifikatoren verwenden unterschiedliche Methoden fiir die Klassifikation und
konnen deshalb auch unterschiedliche Ergebnisse liefern. Nach dem Aufbau eines Klassifikationssy-
stems stellt sich daher die Frage nach dessen Qualitét. Selbstverstidndlich strebt man das bestmégliche
System an. Manchmal geniigen allerdings auch annihernd optimale Ergebnisse, wenn man im Gegen-
zug dafiir eine Reduktion an Rechenzeit und Aufwand gewinnt. Fiir eine Beurteilung des synthetisier-

ten Klassifikationssystems soll im folgenden nur die Trennfihigkeit der Klassifikatoren beurteilt wer-

25



Effizienter interaktiver Entwurf von Klassifikationssystemen

den. Eigenschaften wie Zeitaufwand fiir Training und Klassifikation oder Speicherbedarf sollen unbe-
riicksichtigt bleiben. Erstellte Klassifikationssysteme konnen somit eingeordnet und gegeneinander
abgeschitzt werden. Fiir die Beurteilung eines Klassifikationssystems sollen zunéchst zwei weitver-

breitete Miflverstidndnisse richtig gestellt werden:

¢ Die Qualitét eines Klassifikators mifit sich keineswegs alleine darin, wie gut er die zum Trai-
ning verwendeten Muster zu trennen vermag. Im einfachsten Fall wird bei der Synthese eine
Tabelle zum Nachschlagen (look-up-table) angelegt, in welcher die Ergebnisse gespeichert blei-
ben. Dies entspricht einem Auswendiglernen der Stichprobe. Damit lassen sich alle Muster in
schnellstmoglicher Zeit korrekt klassifizieren. Mit einem Klassifikator sollen jedoch neue, bis-
lang unbekannte Beobachtungen einer Klasse zugeordnet werden. Ein Giitekriterium fiir einen

Klassifikator muf3 vorwiegend das Verhalten auf unbekannten Daten berticksichtigen.

¢ Die Giite eines Klassifikators ist immer von dem aktuell gestellten Problem abhingig. Es gibt
keine absolute Reihenfolge in der Qualitdt von Klassifikatoren, welche einmalig berechnet
werden kann. Fiir jede neue Stichprobe muf} die Qualitiit neu ermittelt werden, um den besten

Klassifikator fiir das gestellte Klassifikationsproblem zu bestimmen.

Damit ein Klassifikator mit unbekannten Daten getestet werden kann, miissen zwangsldufig zwei
Datensitze verwendet werden. Mit dem ersten Datensatz wird der Klassifikator trainiert und mit dem
zweiten Datensatz getestet. Dementsprechend spricht man von Trainingsdaten und Testdaten. Die
beiden Datensitze werden méoglichst geschickt aus der Stichprobe konstruiert, um einen guten Klassi-
fikator durch viele Trainingsmuster und trotzdem eine mdoglichst gute Fehlerabschédtzung durch viele

Testmuster zu erhalten.

Definition des Klassifikationsfehlers

Ein naheliegendes Ma8 fiir die Giite eines Klassifikators ist die Fehlerrate. Ein Fehler ist die Zuord-
nung einer falschen Klasse zu einer Beobachtung. Zur Berechnung der Giite wird jedes einzelne
Muster der Stichprobe klassifiziert und die zugeordnete Klasse mit der bekannten Klasse des Musters
verglichen'. Die Anzahl der fehlerhaften Klassifikationen wird auf die Anzahl der prisentierten

Muster normiert:

1 Es werden hier nur Klassifikatoren mit dieser Vorgabe betrachtet (iiberwachtes Lernen!)
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Fehlerrate = Anzahl falsch klassifizierter Muster GL 12

Anzahl klassifizierter Muster

Man erhilt einen Wert zwischen null und eins, welcher die Giite des Klassifikators auf der prisen-
tierten Auswahl von Mustern widerspiegelt. Ist der Wert null, wurden alle Muster richtig eingeteilt. Ist
der Wert eins, wurden alle Muster falsch klassifiziert. Dieser Wert ist der Klassifikationsfehler und
wird in den meisten Fillen in prozentualer Form angegeben. Bei einer geniigend grofSen Anzahl von
Mustern nahert sich diese Abschitzung asymptotisch dem wahren Klassifikationsfehler des Klassifi-
kators [Weiss, 1991]. Der Klassifikationsfehler gewichtet alle Fehler gleichméBig. Bei vielen Klassifi-
kationsproblemen spielt jedoch die Art des Fehlers bei der Beurteilung der Giite eine grof3e Rolle. Ist
eine unterschiedliche Gewichtung notwendig, kann diese durch eine confusion matrix (Fehlermatrix)

in die Berechnung des Klassifikationsfehlers eingebracht werden [Weiss, 1991].

In der Literatur wird der Klassifikationsfehler fiir die Trainingsmuster als Trainingsfehler ¢, bezeich-
net. Eines der hdufigsten Probleme des Aufbaus von Klassifikationssystemen ist die zu geringe Anzahl
von Trainingsmustern. Klassifikatoren tendieren bei geringen Datenmengen leicht zu einer Uber-
spezialisierung. Die Trainingsmuster werden lediglich auswendig gelernt. Der Trainingsfehler schitzt
einzig das Klassifikationsverhalten auf den bekannten Mustern ab und ist deshalb generell zu optimis-
tisch. Das Verhalten wird als biased (voreingenommen) bezeichnet. Demgegeniiber steht der Fehler
auf den Testmustern, welcher als Testfehler oder Generalisierungsfehler ¢, bezeichnet wird. Der
Generalisierungsfehler kann nur geschitzt werden, da die GroBe der Stichprobe beschrinkt ist. Trotz-
dem hat der geschitzte Generalisierungsfehler eine hohe Aussagekraft, da er sich mit zunehmender
Anzahl von Testmustern dem tatsdchlichen Generalisierungsfehler annéhert. Zur Angabe der Klassifi-

kationsgiite wird fast ausschlieBlich der geschitzte Generalisierungsfehler verwendet.

Im folgenden wird als ,,Generalisierungsfehler immer der ,.geschitzte Generalisierungsfehler
bezeichnet. Ausnahmen hiervon werden explizit angegeben. In den nédchsten Abschnitten werden
Methoden vorgestellt, mit welchen die Stichprobe ,,geschickt in Testmuster und Trainingsmuster
unterteilt werden konnen. Die Methoden dienen nur einer moglichst genauen Fehlerabschitzung. Zum

Aufbau des endgiiltigen Klassifikators wird immer die gesamte Stichprobe verwendet.
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Trennen in Test- und Trainingsdaten (Holdout)

Die korrekte Fehlerabschitzung basiert darauf, den Klassifikator mit unbekannten Daten zu testen. Es
ist daher naheliegend, nicht alle vorhandenen Muster fiir das Training zu verwenden und die Stich-
probe aufzuteilen. Die erste Hilfte verwendet man, um den Klassifikator zu trainieren. Die zweite
Hilfte wird dazu verwendet, den Generalisierungsfehler zu schitzen. Dieses Verfahren bezeichnet
man als Holdout, da bei dem Training des Klassifikators ein Teil der Muster zuriickgehalten wird. In
der Praxis hat die Methode einige schwerwiegende Nachteile. Im Allgemeinen stehen nicht einmal
genug Muster fiir ein ausreichendes Training des Klassifikators zur Verfiigung. Halbiert man die
Stichprobe, verliert man fiir das Training wertvolle Beispiele. Eine Variante dieses Verfahrens besteht
daher darin, die Anzahl der Testmuster zu Gunsten der Trainingsmuster zu verschieben. Aber selbst
wenn man zwei Drittel oder gar neun Zehntel der Stichprobe zum Training einsetzt, vergeudet man
Daten, durch welche sich der Klassifikator entscheidend verbessern konnte. Daher eignet sich ein
Holdout nur dann, wenn nahezu unbegrenzt Muster zur Verfiigung stehen. In diesem Fall liefert das

Verfahren die beste Abschidtzung des Generalisierungsfehlers mit dem geringsten Aufwand.

Zufallig wiederholtes Mischen (Random Resampling)

Bei einem Holdout kann es passieren, dal durch ungeschickte Trennung der Muster zu viele Beispiele
einer bestimmten Klasse in einen der beiden Datensitze aufgenommen werden. Im ungiinstigsten Fall
ist eine Klasse iiberhaupt nicht in einem der beiden Datensitze enthalten. Das Holdout-Verfahren 1463t
sich verbessern, indem die Muster derart aufgeteilt werden, daf} die Verhiltnisse der Klassenanteile in
beiden Unterdatensidtzen gewahrt bleiben. Dies wird als Stratify bezeichnet. Eine solchermallen
gesteuerte Auswahl ist die einzig zuldssige Operation auf der Stichprobe, da bei anderen Eingriffen
die statistische Unabhiéngigkeit der Muster nicht mehr gewihrleistet ist. Die Idee des Stratifying fiihrt
dazu, das Holdout-Verfahren nicht nur einmal durchzufiihren, indem die Daten an einem Punkt in der
vorgegebenen Reihenfolge aufgetrennt werden, sondern sie vorher zuféllig zu durchmischen und das
Verfahren beliebig oft zu wiederholen. Der Generalisierungsfehler ergibt sich aus dem gemittelten
Generalisierungsfehler aller Durchldufe. Im Allgemeinen wiéhlt man fiir die Anzahl b der Wiederho-
lungen willkiirlich einen Wert erheblich kleiner als die Anzahl o der Muster. Es ist fiir einen Men-
schen mit Schwierigkeiten verbunden, eine zuféllige Mischung der Muster zu erreichen. Fiir eine
Maschine sind jedoch sehr gute Ergebnisse in Bezug auf die statistische Unabhéngigkeit der gemisch-

ten Muster zu erwarten.
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Methoden der Kreuzvalidierung

Wirkliche Schwierigkeiten bei der Schitzung des Generalisierungsfehlers treten erst dann auf, wenn
nur eine sehr begrenzte Anzahl von Mustern zur Verfiigung steht. Dies ist insbesondere bei medizini-
schen Klassifikationsproblemen der Fall, wenn nur wenige Testpersonen untersucht werden konnten.
Einige Dutzend Muster fiir ein Random Resampling oder Holdout sind nicht ausreichend. Die Rollen
von Trainingsdatensatz und Testdatensatz konnen nach erfolgter Fehlerabschitzung allerdings ver-
tauscht werden. Dadurch kann der Klassifikator mit den vorherigen Testmustern erneut trainiert und
die Fehlerabschitzung mit den vorherigen Trainingsmustern wiederholt werden. Die Generalisie-
rungsfehler beider Durchginge werden gemittelt. Insgesamt werden dadurch alle Daten fiir Training
und Test verwendet. Die Muster in zwei gleich gro3e Gruppen einzuteilen und nacheinander jeweils
die eine Gruppe fiir das Training und die andere fiir den Test zu verwenden, bezeichnet man als
two-fold- crossvalidation oder zweifache Kreuzvalidierung. Verschiebt man das Grofenverhiltnis der
Gruppen zugunsten der Trainingsdaten, bis die Testdaten nur noch ein Drittel aller Muster enthalten,
verbessert sich der Klassifikator entsprechend. In diesem Fall erstellt man drei Gruppen und verwen-
det jeweils eine fiir den Test und die beiden anderen fiir das Training. Entsprechend nennt man das
Verfahren three-fold- crossvalidation oder dreifache Kreuzvalidierung. Eine Aufteilung in beliebig
viele Gruppen bis zur Anzahl o der Muster kann die Qualitit der Fehlerabschidtzung erheblich stei-
gern. Allgemein wird ein Klassifikator jeweils mit den Mustern der entfernten Gruppe getestet. Die

Generalisierungsfehler werden aufsummiert und auf die Anzahl der Gruppen normiert.

Das statistisch genaueste Verfahren dieser Art ist die vollstindige Kreuzvalidierung, die auch als
leave- one-out bezeichnet wird. Dabei wird sukzessive genau ein Muster aus der Stichprobe entfernt
und der Klassifikator mit den restlichen Mustern trainiert. Auf diese Weise wird der bestmogliche
Klassifikator erstellt. Bemerkenswert an der leave-one-out Methode ist, da3 die Fehlerabschitzung
systematisch weder zu gut noch zu schlecht ist [Weiss, 1991]. Man bezeichnet sie daher als unbiased.
Ein schwerer Nachteil dieser Methode liegt in dem verhéltnismédBig hohem Berechnungsaufwand.
Dieser steigt zwar nur linear mit der Anzahl der Muster, in jedem Schritt miissen jedoch die Kosten
fiir das Training des Klassifikators hinzugefiigt werden. Aus diesem Grund wird bei geniigend groBer
Stichprobe oft ein Mittelweg zwischen Zuverlédssigkeit und Laufzeitverhalten gewihlt. Als guter
Kompromifl wird in der Praxis die fen-fold-crossvalidation oder zehnfache Kreuzvalidierung
betrachtet. Fiir die Uberlegenheit der ten-fold-crossvalidation gibt es sowohl empirische Beobachtun-

gen als auch theoretische Hinweise [Witten, 2000].
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Das leave-one-out Verfahren ist zur Fehlerabschitzung fiir groBe Mustermengen sehr genau. Da es
jedoch iiber eine hohe Varianz verfiigt, kann es fiir kleine Mustermengen (kleiner 100 Mustern) zu

starken Differenzen zwischen Schitzung und tatsdchlichem Generalisierungsfehler kommen.

Bootstrap Verfahren

Bootstrap Verfahren liefern insbesondere fiir kleine Stichproben gute Schitzungen des Generalisie-

rungsfehlers [Fukunaga, 1990].

Die bisher vorgestellten Methoden wihlen Muster aus der Stichprobe aus und teilen diese eindeutig in
Test- und Trainingsdaten auf. Jedes Muster wird genau einer Gruppe zugeordnet. Das Verfahren zur
Aufteilung der Muster bezeichnet man als ,,zufillige Auswahl ohne Zuriicklegen®. Bei dem Bootstrap
Verfahren verbleiben zufillig ausgewihlte Muster in der Stichprobe. Die Trainingsdaten werden
erstellt, indem man aus den o Mustern der Stichprobe (0)-mal zufillig ein Muster aussucht und in den
Trainingsdatensatz kopiert. Einige Muster konnen dadurch mehrfach im Trainingsdatensatz vertreten
sein, andere iiberhaupt nicht. Unter dem Oberbegriff Bootstrap existieren mehrere Verfahren, welche
den Generalisierungsfehler auf unterschiedliche Weise aus den Trainingsdaten schétzen. Am weitesten
verbreitet sind e0-bootstrap und 0.632-bootstrap. Diese beiden Methoden werden im folgenden vor-

gestellt.

Zunichst stellt sich die Frage, wieviele Muster der Stichprobe mit o Elementen im Trainingsdatensatz
nach o Schritten enthalten sind. Die Wahrscheinlichkeit, daf} ein bestimmtes Muster in die Trainings-
daten kopiert wird, betrigt bei Gleichverteilung der Muster in jedem Auswahlschritt //0. In jedem
Schritt betrdgt die Wahrscheinlichkeit fiir das Muster, nicht ausgewihlt zu werden, /-1/0. Nach o

Schritten betrédgt die Wahrscheinlichkeit p, daB ein Muster nicht in die Trainingsdaten kopiert wurde:

1 o
Gl 13 p = (1——) ~ ¢ = 0368 0>1
o

Umgekehrt bedeutet dies, dafl ein Muster mit der Wahrscheinlichkeit von etwa 0,632 in den Trainings-
datensatz kopiert wird. Der Testdatensatz besteht aus den m ~ 0,368-0 Mustern, die nicht in die Trai-

ningsdaten kopiert wurden.
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Bei dem e0-bootstrap wird der Fehler auf dem Testdatensatz als Schitzung des Generalisierungsfeh-
lers verwendet. Diese Methode verfiigt auch fiir kleine Stichproben tiber eine geringe Varianz und lie-
fert daher eine stabile Abschitzung des Generalisierungsfehlers. Der Preis hierfiir ist eine generell zu
pessimistische Abschitzung [Michie, 1994]. Das systematisch zu schlechte Verhalten des e0-bootstrap
begriindet sich aus der Tatsache, daB} fiir den Aufbau des Klassifikators im Mittel nur etwa 63 Prozent

der Muster verwendet werden.

Die 0.632-bootstrap Methode kompensiert die zu pessimistische Schitzung durch die Testdaten mit

Hilfe der generell zu optimistischen Schitzung durch die Trainingsdaten. Der Generalisierungsfehlers

e, wird durch Linearkombination von Trainingsfehler e, und Testfehler e, geschiitzt:

e, = 0,632-¢, + 0368, Gl 14

Andere Linearkombinationen sind ebenfalls gebrduchlich [The Globus Alliance, 2005] [Weiss, 1991].
In der Praxis wiederholt man das Bootstrap Verfahren etwa 200 mal, um durch die Mittelung eine

genauere Abschidtzung zu erreichen [Weiss, 1991].

Komplexitat der verschiedenen Fehlerschatzverfahren

Die beschriebenen Methoden zur Schitzung des Generalisierungsfehlers bieten verschiedene Vor- und
Nachteile. Die Wahl der richtigen Methode ist abhéngig von der GréBe der Stichprobe, der gewiinsch-
ten Genauigkeit der Schitzung und der zur Berechnung verfiigbaren Zeit. Tabelle 1 gibt Aufschluf3
tiber den Aufwand der verschiedenen Methoden in Form bendtigter Iterationen und als O-Notation
[Manber, 1989]. Die Methoden mit gleicher Komplexitidt unterscheiden sich durch konstante Fakto-
ren, welche bei der O-Notation nicht wiedergegeben werden. In der Praxis fallen diese Konstanten
stark ins Gewicht. Je nach Beschaffenheit des Datensatzes konnen sich zweifache Kreuzvalidierung
und Bootstrap Verfahren um mehrere GroBenordnungen an Rechenzeit unterscheiden. Liegt eine
,unbegrenzte* Stichprobe vor, brauchen die vorgestellten Methoden nicht angewandt zu werden. Test-

und Trainingsdatensatz konnen direkt mit der gewiinschten Anzahl an Mustern erstellt werden.
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Anzahl
Datensatz Trainingsdaten = Testdaten = Iterationen Komplexitit
Holdout 0 0-m m 1 o(1)
o Resampling 0 o-m m b«o o(1)
2 Two-fold 0 0.5 (6 0.5 [ 2 o(1)
S Ten-fold 0 0,9 [d 0,1 o 10 o(1)
= Leave-one-out 0 o-1 1 0 0lo)
Bootstrap 0 0 0-m ~ 200 o(1)

Tabelle 1. Laufzeitverhalten von Algorithmen zur Schdtzung des Generalisierungsfehlers. Eine Zeile ent-
hdilt jeweils die Information iiber eine bestimmte Schétzmethode. Bei der Abschiitzung durch die O- Nota-
tion ist die Komplexitdt aller Methoden bis auf leave- one-out identisch. In der Praxis kleiner Datensditze
unterscheiden sich die Methoden jedoch erheblich durch konstante Faktoren, weshalb die notwendigen
Iterationen eine bessere Abschditzung der zu erwartenden Laufzeit erlauben.

3.5 Verbesserung der Klassifikation
durch Merkmalsselektion

Wird ein Klassifikator bei gleichbleibender Menge von Mustern mit einer Untermenge von Merkma-
len trainiert, geht man intuitiv davon aus, daf sich das Klassifikationsergebnis verschlechtern wird.
Uberraschenderweise beobachtet man in der Praxis oftmals das Gegenteil. Mit einer Untermenge von
Merkmalen kann bei gleichbleibender Anzahl von Mustern eine Verbesserung des Genera-
lisierungsfehlers eintreten. Der Trainingsfehler nimmt dabei normalerweise zu. Als Faustregel fiir die
Grofe einer brauchbaren Stichprobe gilt ein Verhiltnis von mindestens zehnmal mehr Mustern als
Merkmalen. Diese Regel wird in der Praxis hdufig eingesetzt, obwohl sie in vielen Fillen falsch ist
[Fukunaga, 1990]. Je komplexer ein Klassifikator ist, desto mehr Parameter miissen bestimmt werden
und desto mehr Beispiele sind hierzu notwendig. Ein einfacher Klassifikator generalisiert bei einer

geringen Anzahl von Mustern deshalb héufig besser als ein komplexer Klassifikator.

Ein Klassifikator kann niemals besser werden als die Beispiele, mit denen er trainiert wird. In der
Praxis ist die Qualitét einer Stichprobe meist weit von dem Ideal entfernt. Sie kann durch starke Kor-
relation der Merkmale nahezu unbrauchbar sein und héufig fehlen seltene, aber fiir die Klassifikation
kritische Werte von Merkmalen. Es sind jedoch nur wenige nachtréigliche Fingriffe in eine vorlie-

gende Stichprobe erlaubt, die ihre statistische Unabhingigkeit nicht gefdhrden:

© Muster mit fehlenden Merkmalen konnten entfernt werden. Dadurch reduziert sich aber die

GroBe der Stichprobe. Aus diesem Grund wird héufig versucht, fehlende Merkmale eines Mus-
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ters zu interpolieren. Fehlt ein Merkmal in sehr vielen Mustern, wird es aus allen Mustern der

Stichprobe entfernt.

¢ Mehrfach korrelierte Merkmale werden zusammengefalit. Merkmale, die nichts oder nur wenig

zur Klassifikation beitragen, werden im allgemeinen ganz aus der Stichprobe entfernt.

Dieses Vorgehen bezeichnet man als Merkmalsselektion. Man sucht nach der optimalen Untermenge
in der Menge aller Merkmale, mit der sich der geringste Generalisierungsfehler ergibt. Bei P Merkma-
len muB die Potenzmenge mit insgesamt 2 Elementen vergleichend getestet werden. Fiir diesen Test
miissen alle moglichen Klassifikatoren mit allen moglichen Merkmalskombinationen trainiert und alle
Generalisierungsfehler miteinander verglichen werden. Die Komplexitit dieser Methode ist derart
hoch, dal} sie in der Praxis schon bei relativ kleinen Merkmalsmengen versagt. Aus diesem Grund
haben sich folgende Verfahren fiir die Merkmalsselektion als praktikabel erwiesen [Witten, 2000]
[Weiss, 1991]:

¢ Die einfachste und schnellste Methode besteht in der Annahme von Unabhiéngigkeit der ausge-
wihlten Merkmale. Es werden alle Merkmale ausgewihlt, die aufgrund eines einfachen statisti-
schen Tests wichtig erscheinen. Dies kann beispielsweise die Varianz der Merkmale sein. Merk-
male ohne Varianz tragen keine Unterscheidungsinformation und werden entfernt. Merkmale
mit hoher Varianz ermdoglichen oft eine gute Unterscheidung zwischen den Klassen. Solche
Merkmale werden daher bevorzugt ausgewdihlt. In realen Klassifikationsproblemen ist die

Unabhingigkeit von Merkmalen jedoch hiufig nicht gegeben.

¢ FEine schrittweise Auswahl des jeweils besten Merkmals (stepwise-forward-selection) aus der
verbleibenden Menge beriicksichtigt teilweise die Korrelation von Merkmalen. Aus der selek-
tierten Menge wird allerdings niemals ein Merkmal zuriickgelegt, weshalb Korrelationen nicht
vollstindig beriicksichtigt werden. Die Ergebnisse sind zumeist besser als die unter der oftmals

nicht zutreffenden Annahme der Unabhingigkeit von Merkmalen ermittelten.

¢ Das schrittweise Entfernen des schlechtesten Merkmals (stepwise-backward-elemination) aus
der urspriinglichen Merkmalsmenge fiihrt zu dhnlich guten Ergebnissen wie eine stepwise-for-

ward-selection. Korrelationen werden ebenfalls nicht vollstindig beriicksichtigt.
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¢ Abwechselndes Auswihlen und Entfernen von Merkmalen bietet die Mdoglichkeit, Korrelatio-
nen zwischen Merkmalen noch besser zu erfassen als durch die Anwendung von jeweils nur
einem dieser Verfahren. Beide Verfahren werden solange alterniert, bis die Qualitdt der Merk-

malsmenge einem vorgegebenen Kriterium geniigt.

Hauptkomponentenanalyse

Ein weit verbreitetes Verfahren zur Reduktion hochdimensionaler Merkmalsriume ist die Hauptkom-
ponentenanalyse (Principal Component Analysis, PCA) [Pearson, 1901] [Hotelling, 1933]. Da der
Aufwand einer manuellen Berechnung extrem hoch ist, lie sich das Verfahren zunichst nur fiir
wenige Merkmale einsetzen. Erst mit der Einfiihrung maschineller Rechenmaschinen gewann die

PCA an Bedeutung [Manly, 1994].

Die Idee der Hauptkomponentenanalyse besteht darin, die gegebenen Merkmale x,, x,, ---, x,, auf

Zusammenhinge zu untersuchen und diese zu neuen, kiinstlichen Merkmalen z,, z,, ***, Zz, zZusam-
menzufassen, welche unkorreliert sind. Das Verfahren besteht in einer linearen Transformation des
Merkmalsraumes X in den Raum Z und wird als Hauptachsentransformation oder Karhunen-Logeve-
Transformation bezeichnet [Lehmann, 1997]. Ein Merkmal z, besteht aus einer Linearkombination
der urspriinglichen Merkmale:

Gl. 15 Z;, = a;'x,ta,x,+--+a, x

m m

Die z; werden Hauptkomponenten genannt. Sie sind im Gegensatz zu den x; unkorreliert und repra-
sentieren linear unabhédngige Merkmale im Merkmalsraum. Wéhrend der Transformation versucht

man, die Varianz der z, zu maximieren. Zusétzlich sortiert man sie derart um, dal z, iiber die grof3te

Varianz verfiigt, 2, iiber die zweitgroBte Varianz, u.s.w. Es ergibt sich die Reihenfolge:
var(zl) = var(zz) == var(zm)

wobei var(zi) die Varianz des Merkmals z; beschreibt. Um die Varianz einer Hauptkomponente zu

maximieren, fithrt man zu der Transformation zusitzlich folgende Bedingung ein:

Gl 16 ata,+-+a, =1

rm
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da die Varianz ansonsten durch Erhhen einer der Konstanten a ; beliebig vergrofert werden kann. Die
Transformation 148t sich mit Hilfe der Kovarianzmatrix 2 der Merkmale bestimmen, indem man die
Eigenwerte von 2 berechnet. Eine Kovarianzmatrix ist symmetrisch und verfiigt ausschlieBlich iiber
positive Eigenwerte. Werden diese ihrer Grofe nach geordnet A, = A, = --- = A dann entspricht der
i-te Eigenwert A; der Varianz der i-ten Hauptkomponente var(z ,-) und die Konstanten a,,, a,,, ***, @,

der Hauptkomponente z, entsprechen dem skalierten Eigenvektor zu A; [Manly, 1994].

Um eine gerechte Bewertung aller Merkmale zu erreichen, werden diese vor der Transformation nor-
miert. Die normierten Merkmale haben den Mittelwert 0 und verfiigen iiber eine Varianz von eins. Die

verwendete Kovarianzmatrix erhélt daher die Form

1 012 O1m
5 =% 1 " T Gl 17
Uml Um2 1

wobei 0,=1 die Varianz des Merkmals x; ist und 0 ;=0 ;; die Kovarianz zwischen Merkmal x; und x;

angibt. Die derart normierte Form der Kovarianzmatrix wird als Korrelationsmatrix bezeichnet.

Die Summe der Eigenwerte einer Matrix entspricht der Summe ihrer Spur. Die Spur einer Kovarianz-

matrix besteht aus der Summe der Varianzen aller Merkmale:

A =D 0, =m GL 18

1 i=1

m m
i=

Aus Gleichung 18 ist ersichtlich, da} eine Hauptkomponentenanalyse bei der Basistransformation die
Gesamtvarianz aller Merkmale erhilt, diese jedoch umverteilt. Redundant gemessene Merkmale
werden durch die Transformation zu einer Hauptkomponente zusammengefa3t. Da die Dimensionen
der Rdume X und Z gleich bleiben, ergeben sich bei redundanten Merkmalen zwangsliufig Eigenwerte
und somit Varianzen mit dem Wert null. Da man die Varianz, wie im vorhergehenden Abschnitt bereits
erwihnt, als ein Mal} fiir den Informationsgehalt eines Merkmals verwenden kann, kdnnen im
Anschluf3 an die Transformation Hauptkomponenten mit einer Varianz nahe 0 vernachléssigt werden
[Jahne, 1997]. Die Schwelle variiert jedoch mit jedem neuen Problem und muf} individuell betrachtet

werden. Eine extreme Reduktion 146t sich beispielsweise durch ausschlieBliche Verwendung der
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ersten beiden Hauptkomponenten erzwingen. In der Praxis wird dadurch ein zweidimensionales

Schaubild mit ,,maximalem* Informationsgehalt ermdglicht.

Die Varianz ist allerdings nicht immer das beste MaB fiir den Nutzen eines Merkmals. Fillt die Vari-
anz eines Merkmals klassenweise gering aus und haben die Klassen einen geringen Abstand, lassen
sie sich mit kleinem Generalisierungsfehler trennen. Ist die Varianz eines zweiten Merkmals klassen-
weise grof3 und iiberlappen sich die Klassen, lassen sich die Klassen nur mit groem Fehler voneinan-
der trennen. Das erste Merkmal ist fiir eine Klassifikation wesentlich besser geeignet als das zweite.
Eine PCA mit Schwellwertverfahren wiirde allerdings das zweite Merkmal als wichtiger einstufen und

das erste Merkmal verwerfen.

In der Praxis sind Merkmale sehr oft voneinander abhingig. Durch eine PCA erfolgt jedoch nicht
zwangslaufig eine Merkmalsreduktion. Sind alle Merkmale unkorreliert, findet lediglich eine Basi-
stransformation und keine Reduktion statt. Gegen alle Vorteile einer Hauptkomponentenanalyse steht
ein schwerwiegender Nachteil: Die kiinstlich erzeugten Merkmale beschreiben Zusammenhinge im
Ursprungsraum, wobei sie die gemessenen Merkmale vereinen und deren Information ,kompri-
mieren. Ein Mensch kann sich nur sehr schwer eine Vorstellung iiber die semantische Bedeutung der

vereinten Merkmale machen.

3.6 Zusammenfassung

Aus der Literatur sind zahlreiche Algorithmen fiir die Klassifikation und Merkmalsselektion bekannt,
die fiir unterschiedliche Klassifikationsaufgaben jeweils verschieden gut geeignet sind. Die meisten
dieser Algorithmen stehen bereits als kommerzielle, oftmals auch als freie Implementierungen zur
Verfiigung. Die Problematik bei dem Entwurf von Klassifikationssystemen besteht nicht linger in
dem Entwurf der Klassifikationsalgorithmen und ihrer Implementierung, sondern in der gezielten
Auswahl der verfiigbaren Algorithmen, die fiir das jeweils gestellte Klassifikationsproblem optimal
geeignet sind. Diese Aufgabe wird im allgemeinen manuell und ,,aus dem Bauch heraus* gelost. Ein

Werkzeug, das diese Aufgabe automatisch 16st, ist bislang unbekannt.

Die Qualitét einer Algorithmenkombination kann durch Schitzung des zu erwartenden Generalisie-

rungsfehlers bestimmt werden. Ein primitiver, mechanischer Ansatz besteht in der Aufzéhlung und
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dem Test aller denkbaren Algorithmenkombinationen. Aufgrund der hierzu erforderlichen Laufzeiten

ist dieser Ansatz in der Praxis jedoch undurchfiihrbar.

Benotigt werden deswegen effiziente Methoden, die dem Entwickler von Klassifikationssystemen das
Problem der Auswahl geeigneter Klassifikationsalgorithmen abnehmen und in kurzer Zeit gute Klassi-
fikationssysteme erstellen. Solche Synthesemethoden werden im folgenden Kapitel hergeleitet und

bewertet.
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4 Automatische Synthese
von Klassifikationssystemen

Synthese: [griechisch] ,Zusammenfiigung, Verknlpfung einzelner Teile zu einem
héheren Ganzen*
[Duden - Das Fremdwérterbuch, 2001]

Ein Entwicklungswerkzeug erleichtert den Entwurf von Klassifikationssystemen besonders dann,
wenn es mit Hilfe integrierter Methoden automatisch eine geeignete Auswahl von Merkmalsselekto-
ren und Klassifikatoren trifft. Diese Methoden sollen fiir eine gestellte Klassifikationsaufgabe inner-
halb akzeptabler Zeit ein Klassifikationssystem mit niedrigem Generalisierungsfehler bestimmen. Im
folgenden werden derartige Methoden fiir die automatische Synthese von Klassifikationssystemen
entwickelt und beschrieben. In Kapitel 6 werden diese Methoden an verschiedenen Klassifikations-

aufgaben vergleichend getestet.

4.1 Synthesemethoden

Der Entwurf von Klassifikationssystemen ist ein NP-vollstindiges Problem. Die optimale Losung fiir
eine gestellte Klassifikationsaufgabe besteht aus einer beliebigen Kombination von Merkmalsselekto-
ren und Klassifikatoren. Diese optimale Kombination zu bestimmen erfordert den Aufbau und Test
aller Kombinationsmoglichkeiten von Klassifikationsalgorithmen. Ein solch stupides ,,Durchprobie-

ren” ist aus Komplexititsgriinden nicht praktikabel.

4.1.1 Ansatze flir den Entwurf von Synthesemethoden

Das Ziel eines automatischen Entwurfs liegt darin, in moglichst kurzer Zeit ein Klassifikationssystem
mit niedrigem, idealerweise dem optimalen Generalisierungsfehler zu erstellen. Beides widerspricht
sich im allgemeinen, da das Klassifikationssystem mit dem niedrigsten Generalisierungsfehler nur

durch Test aller Kombinationen aus Merkmalsselektoren und Klassifikatoren ermittelt werden kann.

Wovon werden Generalisierungsfehler und Laufzeitverhalten beeinflufit? Der erreichbare Generalisie-

rungsfehler ist lediglich abhingig von den getesteten Kombinationsmoglichkeiten (das ,,optimale‘
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Klassifikationssystem sei dabei das beste aus den verfiigbaren Algorithmen erstellbare). Die genaueste
Schitzung des Generalisierungsfehlers wird im allgemeinen durch eine vollstindige Kreuzvalidierung
erreicht. Andere Schitzmethoden sind zum Teil erheblich schneller, allerdings auch wesentlich unge-

nauer.

Die benétigte Laufzeit fiir den Test aller Kombinationsmoglichkeiten skaliert mit mehreren unter-

schiedlichen Faktoren:

©

der Anzahl der Klassifikatoren k und der Merkmalsselektoren s

©

der Anzahl der Merkmale m und der Muster o

©

der Anzahl der verfiigbaren Recheneinheiten

©

der verwendeten Schitzmethode des Generalisierungsfehlers

Betrachtet man zunichst nur einzelne Recheneinheiten und wird einer der anderen Faktoren reduziert,
verringert sich die Laufzeit. Werden jedoch nicht alle diese Faktoren ausgenutzt, kann nicht mehr
garantiert das optimale Klassifikationssystem bestimmt werden. An dieser Stelle muf3 ein Kompromif3

zwischen akzeptablem Generalisierungsfehler und akzeptabler Laufzeit gefunden werden.

Ein automatischer Entwurf ist zunédchst einmal nur dann in akzeptabler Zeit moglich, wenn die unbe-
schriankte Anzahl der Kombinationsmoglichkeiten begrenzt wird. Die folgenden beiden Einschrinkun-
gen reduzieren die Suche nach dem besten Klassifikationssystem auf ein zweidimensionales Optimie-
rungsproblem und beschrinken die maximal benétigte Laufzeit. Sie bilden die Grundlage fiir die ent-

wickelten Synthesemethoden:

¢ Komplexe Kombinationen von Klassifikationsalgorithmen verbessern die Qualitit einfacher
Kombinationen oftmals nur geringfiigig, wobei der zeitliche Aufwand zur Bestimmung der
komplexen Kombination unverhiltnisméBig anwéchst. Beispielsweise nimmt die Laufzeit durch
hierarchische Schachtelungen um Gréenordnungen zu, wohingegen der Generalisierungsfehler
zumeist nur um wenige Prozent abnimmt. Aus diesem Grund ist es ohne groen Qualitédtsverlust

zuldssig, den Aufwand durch Vernachldssigung komplexer Kombinationsmoglichkeiten zu
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beschridnken. Das gesuchte Klassifikationssystem soll sich daher aus genau einem Merkmalsse-

lektor und genau einem Klassifikator zusammensetzen.

¢ Manche Klassifikatoren kdnnen individuell parametrisiert werden. Eine Variation dieser Para-
meter kann die Qualitédt der Klassifikation verbessern, erfordert jedoch ebenfalls einen unver-
hiltnisméBig hohen Zeitaufwand. Da der Gewinn im allgemeinen nicht gro} genug ist, um den
hoheren Aufwand zu rechtfertigen, wird im folgenden keine Parameteroptimierung durchge-

fiihrt. Es werden die jeweiligen Standardwerte der implementierten Algorithmen verwendet.

Um in dem verbleibenden, zweidimensionalen Suchraum die beste Kombination zu bestimmen, ist es
naheliegend, sdmtliche Moglichkeiten aufzuzihlen und ihre jeweiligen Generalisierungsfehler zu
schitzen. Die Komplexitit O (sk-0) aus dem Produkt der Anzahl von Merkmalsselektoren s, Klassifi-
katoren k£ und Muster o (bei vollstindiger Kreuzvalidierung) ist fiir den praktischen Einsatz jedoch
immer noch zu hoch. Auf zu diesem Zeitpunkt géngigen Rechensystemen kann eine Synthese durch
Aufzihlen aller verbliebenen Kombinationsmoglichkeiten leicht mehrere Wochen benétigen (siehe

Kapitel 6).

Herkoémmliche Optimierungsmethoden wie beispielsweise Gradientenabstieg konnen zu der Losung
dieses Optimierungsproblems nicht herangezogen werden. Von dem Generalisierungsfehler einer
bestimmten Kombination kann ndmlich nicht auf die Generalisierungsfehler benachbarter Kombina-
tionen geschlossen werden. Weder zwischen den Algorithmen der Merkmalsselektion noch zwischen
denen der Klassifikation besteht eine Beziehung beziiglich des Generalisierungsfehlers. Als Schluf3-
folgerung miissen eigene Methoden fiir die Losung des Optimierungsproblems entwickelt werden, die

an den laufzeitbestimmenden Faktoren ansetzen.

4.1.2 Reduktion von Klassifikatoren und Selektoren

Die folgenden Methoden reduzieren die benétigte Laufzeit, indem sie nur einen Teil der moglichen
Kombinationen von Klassifikatoren und Merkmalsselektoren verwenden. Die Idee besteht im wesent-
lichen darin, solange Kombinationen zu testen wie Rechenzeit zur Verfiigung steht. Der Vollstindig-

keit halber werden auch extrem einfache Methoden vorgestellt.
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Zufallige Klassifikatorwahl (mit Merkmalsselektion)

Das einfachste Klassifikationssystem besteht trivialerweise aus genau einem Klassifikator ohne vor-
angehende Merkmalsselektion (Null-Selektor). Zufillig einen beliebigen Klassifikator auszuwéhlen
ist die mit Abstand schnellste Moglichkeit, ein Klassifikationssystem zu synthetisieren. Der Gesamt-
aufwand betriigt O (o) (o ist die Anzahl der Muster) bei Schitzung des Generalisierungsfehlers durch
vollstindige Kreuzvalidierung. Der Generalisierungsfehler des resultierenden Systems kann zwar
berechnet, jedoch nicht gegeniiber anderen Klassifikationssystemen eingeordnet werden (die ja nicht
erstellt werden). Im ungiinstigsten Fall erstellt diese Methode sogar das schlechteste Klassi-

fikationssystem.

Ein Klassifikationssystem ohne Merkmalsselektion wird in den meisten Féllen verbessert, wenn die
Merkmale zuvor von einem beliebigen Merkmalsselektor bearbeitet werden [Neiber, 2001]. Anstelle
nur eines Klassifikators kann zusétzlich ein beliebiger Merkmalsselektor zufillig ausgewihlt werden.

Die Komplexitit betrigt weiterhin O (o).

Wiederholte zufallige Klassifikatorwahl (mit Merkmalsselektion)

Die zufillige Auswahl eines Klassifikators kann so oft wiederholt werden, bis alle Klassifikatoren
getestet wurden oder ein vorgegebenes Abbruchkriterium erfiillt ist. Als Ergebnis wird das Klassifika-
tionssysteme mit dem niedrigsten Generalisierungsfehler verwendet. Mogliche Abbruchkriterien
werden in Abschnitt 4.1.5 vorgestellt und sind grundsétzlich fiir alle im folgenden vorgestellten Syn-
thesemethoden giiltig. Der Aufwand betrigt O (k -0), bedingt durch die iterative Auswahl aus k Klassi-
fikatoren. Verstindlicherweise werden mit dieser Methode im allgemeinen bessere Klassifikationssys-

teme synthetisiert als durch zuféllige Auswahl eines einzigen Klassifikators.

Auch diese Synthesemethode 148t sich durch eine Merkmalsselektion verbessern. Zuerst wird zufillig
ein Merkmalsselektor ausgewihlt und die Merkmalsselektion durchgefiihrt. Danach wird wiederholt
zufillig ein Klassifikator ausgewihlt. Die Komplexitit dieser Methode betrigt ebenfalls O (k -0). Eine
Variante besteht in der Vorgabe eines besonders schnellen Merkmalsselektors anstelle eines zufilli-
gen, da der Generalisierungsfehler allgemein mit jedem beliebigen Merkmalsselektor sinkt. Ein hier-
fiir gut geeigneter Merkmalsselektor ist die in Abschnitt 3.5 stepwise-forward-selection, die gemein-

hin einen guten Kompromif} zwischen Aufwand und Leistung bietet.
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Eine weitere Verbesserung der Synthesemethode ist moglich, indem nicht irgendein beliebiger Merk-
malsselektor ausgewihlt wird, sondern der vermeintlich ,,beste. Alle Merkmalsselektoren werden mit
einem bestimmten Klassifikator kombiniert. Darauf wird eine Merkmalsselektion mit dem Merkmals-
selektor durchgefiihrt, mit dem der niedrigste Generalisierungsfehler erreicht wurde. Mit diesen
Merkmalen werden alle Klassifikatoren getestet. Die zweimalige, sequentielle Suche fiihrt nicht
zwangsliufig zur besten Kombination, der Aufwand fillt mit O ((s+k) - o) allerdings wesentlich nied-

riger aus als der fiir die Untersuchung aller moglichen Kombinationen.

SchlieBlich kénnen alle Merkmalsselektoren mit allen Klassifikatoren kombiniert und getestet wer-
den. Der Vorteil dieser Methode liegt auf der Hand: Das optimale Klassifikationssystem (im Sinne der
Einschriankungen) wird sicher bestimmt. Die Komplexitit betrigt O (s-k-o) und kann in der Praxis zu
wochenlangen Laufzeiten fiihren, wie in Kapitel 6 dokumentiert ist. Diese Synthesemethode ist daher

fiir groBe Klassifikationsprobleme mit vielen tausend Mustern ungeeignet.

Kombination von Klassifikatoren mit Merkmalsselektoren bei Erfolgsaussicht

Die Hinzunahme eines Merkmalsselektors zu einem Klassifikator kann den Generalisierungsfehler
entscheidend reduzieren [Witten, 2000]. Die Kombinationen aller Klassifikatoren mit allen méglichen
Merkmalsselektoren ist allerdings sehr zeitaufwendig. Aus diesem Grund sollten nur ,.erfolgverspre-

chende® Klassifikatoren mit einem Merkmalsselektor kombiniert werden.

Wie definiert sich ,erfolgversprechend”? Liegt der Generalisierungsfehler €, eines Klassifikators
unter einer als Parameter vorgegebenen, zu erreichenden Fehlerschwelle S, kann der Test weiterer
Klassifikatoren abgebrochen und die Synthese vorzeitig beendet werden. Liegt der Generalisierungs-
fehler auch nur minimal oberhalb dieser Schwelle, wird der Klassifikator verworfen. In diesem Fall
konnte die Fehlerschwelle durch eine vorhergehende Merkmalsselektion moglicherweise erreicht wer-

den. Ein Klassifikator wird als erfolgversprechend definiert, wenn gilt:

e, < S+e¢ Gl 19

8

wobei € entweder als absoluter Wert vorgegeben wird oder aus S berechnet werden kann. Ist die
Bedingung aus Gleichung 19 erfiillt, werden zufillig gewéhlte Merkmalsselektoren mit dem Klassifi-
kator kombiniert. Wird dabei die Schwelle unterschritten, endet die Synthese, andernfalls wird mit

dem nichsten Klassifikator fortgesetzt. Die Komplexitit dieser Methode betriigt O (s-k-0). Wird die
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Schwelle S jedoch giinstig gewihlt, kann diese Synthesemethode in der Praxis schnell zu einem

Ergebnis fiihren.

Liste mit Erfolgsaussicht bestimmter Kombinationen

Manche Klassifikatoren oder Merkmalsselektoren fiihren erfahrungsgemdf hiufiger zu guten Ergeb-
nissen als andere. Klassifikatoren und Merkmalsselektoren werden deshalb nicht zufillig, sondern in
einer vorgegebenen Reihenfolge verwendet. Dieses Vorgehen entspricht in etwa dem eines Experten
mit grundlegenden Kenntnissen {iiber Klassifikationssysteme. Beispielsweise liefert ein
Naive-Bayes-Klassifikator generell (jedoch nicht immer) gute Ergebnisse [Witten, 2000]. Bei komple-
xeren Verteilungen der Merkmale liefert ein k-nearest-Neighbour Algorithmus oftmals gute Ergebnis-
se. Beide Klassifikatoren sollten aus diesem Grund zuerst getestet werden. Fiir die Merkmalsselektion
kann beispielsweise die stepwise-forward-selection und die stepwise-backward-elemination verwen-
det werden, da diese beiden Methoden mit minimalem Berechnungsaufwand gute Ergebnisse liefern
[Witten, 2000]. Bei einer Zeitbegrenzung werden so die erfolgversprechendsten Algorithmen zuerst
verwendet. Eine Aufzihlung von Klassifikatoren, beginnend mit den aussichtsreichsten, ist beispiels-
weise: Naive-Bayes, k-nearest-Neighbour, Support-Vector-Machines, Entscheidungsbdume, Entschei-
dungstabellen, Fisher-Diskriminanzanalyse, Neuronale Netze, Single-Feature und no-Data.
Naive-Bayes beziehungsweise k-nearest-Neighbour als aussichtsreichste Klassifikatoren werden in
der Literatur beschrieben [Witten, 2000], der Rest der Liste folgt aus eigenen Beobachtungen und
kann variieren. Fin Nachteil besteht in der ,,festen Verdrahtung* der Reihenfolge. Neu hinzugekom-
mene Klassifikationsalgorithmen miissen manuell in die Liste eingetragen werden. Ist keine Einschit-
zung der Klassifikatoren moglich, werden sie ans Ende der Liste gestellt. Die Einordnung bislang
unbekannter Klassifikatoren ans Ende der Liste kann auch automatisch erfolgen. Die Liste kann auto-
matisch aktualisiert werden, wenn der Erfolg verwendeter Klassifikatoren kontinuierlich protokolliert
wird. Die Komplexitét entspricht einer vollstindigen Kombination aller moglichen Klassifikatoren
und Selektoren O(s-k-v). Diese Methode kommt aber mit den verschiedenen Abbruchkriterien aus

Abschnitt 4.1.5 schneller zu einem guten Ergebnis.

Liste mit Komplexitat bestimmter Kombinationen

Eine Reihenfolge der zu synthetisierenden Systeme kann auch anhand der jeweiligen Komplexitit
vorgegeben werden. Vorausgesetzt wird, dafl die generierten Klassifikationssysteme untereinander

und von dem entsprechenden Klassifikationsproblem unabhéngig sind'. Im Mittel ist der Zeitaufwand

1 Synthetisierte Klassifikationssysteme sind in der Praxis meist in irgendeiner Form von der jeweiligen Klassi-

fikationsaufgabe abhdingig
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fiir die Synthese genau dann am geringsten, wenn die Klassifikationssysteme in aufsteigender Reihen-
folge der fiir ihre Synthese bendtigten Zeit synthetisiert werden. Die Komplexitiit unbekannter Klassi-
fikatoren und Merkmalsselektoren zur Laufzeit zu ermitteln ist nahezu unmoglich. Aus diesem Grund
miissen die Algorithmen mit einer Meta-Information iiber ihre jeweiligen Komplexitéit ausgestattet
werden. Die Reihenfolge kann mit den jeweiligen Anforderungen variieren. Eine mogliche Aufzih-
lung ist beispielsweise: no-Data, k-nearest-Neighbour, Fisher-Diskriminanzanalyse, Naive-Bayes, Ent-
scheidungstabellen, Entscheidungsbiaume, Support-Vector-Machines und Neuronale Netze [Witten,
2000]. Algorithmen ohne Meta-Information werden grundsatzlich zuletzt verwendet. In die Liste
konnen weitere Kriterien wie beispielsweise der Speicheraufwand einflieBen. Die Komplexitit der

Methode betrigt O (s-k-o).

4.1.3 Reduktion von Merkmalen und Mustern

Reduktion der Merkmalsanzahl

Eine Merkmalsselektion wird vor allem deshalb durchgefiihrt, um redundante oder irrelevante Merk-
male zu entfernen. Gleichzeitig reduziert sich dadurch auch der Aufwand fiir das Training des Klassi-
fikators. Generell sollte mit einer moglichst geringen, aber ausreichenden Anzahl von Merkmalen eine
Synthese durchgefiihrt werden. Ein geeignetes Verfahren, den Merkmalsraum dahingehend zu trans-
formieren, wurde in Abschnitt 3.5 vorgestellt: die Hauptkomponentenanalyse (PCA). Die transfor-
mierten Merkmale sind entsprechend ihrer Niitzlichkeit (Varianz) geordnet. Uber einen simplen
Schwellwert kann die Zahl der Merkmale im Vorfeld eingeschrinkt werden. Bei der folgenden Syn-
these werden Kombinationen aus Merkmalsselektoren und Klassifikatoren nur auf die transformierten
Merkmale angewendet. Der Aufwand fiir die Synthese kann somit problemgebunden reduziert wer-

den.

Reduktion der Musteranzahl

Die Anzahl der Muster ist fiir die Komplexitit der Synthese bedeutend, da sie einerseits linear in eine
vollstindige Kreuzvalidierung eingeht und andererseits zumindest linear in die Synthese jedes einzel-
nen Klassifikationssystems. Dadurch verursacht sie wenigstens einen quadratischen Aufwand. Prinzi-
piell ist in allen Mustern ein Teil der Gesamtinformation enthalten, weshalb alle Muster fiir die Syn-
these eines optimalen Klassifikationssystems verwendet werden miissen. Die Idee zur Verminderung
des Aufwandes besteht darin, anhand einer reduzierten Mustermenge das beste Klassifikationssystem
zu schdtzen. Anschliefend wird das Klassifikationssystem mit allen zur Verfiigung stehenden Mustern

trainiert. Ein solches Vorgehen ist genau dann sinnvoll, wenn die folgenden beiden Punkte erfiillt sind:
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¢ der Aufwand fiir die Schitzung muBl geringer ausfallen als der Aufwand fiir das Training aller

moglichen Systeme mit allen Mustern
¢ die Schitzung mufB3 mit hoher Zuverlissigkeit das tatsdchlich beste System bestimmen

Ein konkreter Algorithmus auf Basis dieser Methode ist die Blasensynthese (Bubble Synthesis). Auf-

grund ihrer Bedeutung wird der Blasensynthese ein eigener Abschnitt 4.2 gewidmet.

4.1.4 Wahl der Methode fur die Fehlerabschatzung

Ein kritischer Punkt bei der Synthese von Klassifikationssystemen ist die Abschitzung des Generali-
sierungsfehlers, da diese fiir jedes synthetisierte System separat durchgefiihrt werden muf3. In der
Praxis stehen fiir ein einfaches Hold-Out-Verfahren selten ausreichend Muster zur Verfiigung. Des-
halb miissen rechenintensive Algorithmen wie Kreuzvalidierung oder Bootstrap-Verfahren eingesetzt
werden. Fiir kleine Klassifikationsprobleme mit nur wenigen Dutzend Mustern werden die genauesten
Testfehlerschitzungen durch die Bootstrap-Verfahren oder eine vollstindige Kreuzvalidierung
erreicht. Der Aufwand fiir eine vollstandige Kreuzvalidierung ist linear abhéingig von der Anzahl der
Muster O (o). Zunehmend ungenauere Abschitzungen liefern zehnfache oder dreifache Kreuzvalidie-
rung. Der Gewinn dieser Verfahren liegt in ihrem konstanten Aufwand O (1). Fiir Bootstrap-Verfahren
werden in der Praxis 200 Wiederholungen empfohlen, weshalb ihre Komplexitit ebenfalls als O (1)
einzustufen ist [Weiss, 1991]. In der Praxis sind diese Verfahren bei Klassifikationsproblemen mit
wenigen dutzend Mustern bedingt durch ihre rechenintensiven mathematischen Operationen jedoch

erheblich zeitaufwendiger als eine vollstindige Kreuzvalidierung.

Ist eine moglichst genaue Schidtzung des Generalisierungsfehlers notwendig, muf3 der Aufwand fiir
eine vollstandige Kreuzvalidierung oder ein Bootstrap-Verfahren in Kauf genommen werden. Bei
groBBen Klassifikationsproblemen ab mehreren hundert Mustern kann die Synthese von Klassifikati-
onssystemen durch zehnfache Kreuzvalidierung jedoch um GréBenordnungen beschleunigt werden.
Welches Verfahren zur Testfehlerschitzung am giinstigsten ist, hingt von der GroBe der jeweiligen

Klassifikationsaufgabe ab.
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4.1.5 Kriterien flir vorzeitigen Abbruch der Synthese

Fiir die Synthesemethoden kann eine Reihe von Abbruchkriterien definiert werden. Das Klassifikati-
onssystem mit dem bis zu diesem Zeitpunkt niedrigsten Generalisierungsfehler wird als Ergebnis ver-

wendet. Die folgenden wurden betrachtet:

¢ Die Synthese endet, wenn alle Kombinationen aus Merkmalsselektoren und Klassifikatoren

verwendet wurden.

¢ Die Synthese endet, wenn sie explizit durch einen interaktiven Eingriff von aulen abgebrochen

wird.
¢ Die Synthese endet, nachdem eine maximale Zeitspanne verstrichen ist.
¢ Die Synthese endet, wenn der Generalisierungsfehler eine Schwelle S unterschreitet.

Diese Abbruchkriterien haben keinen EinfluB} auf die Komplexitit einer Synthesemethode.

Abbruchkriterium Wahrscheinlichkeitsschwelle

Viele Kombinationen aus Merkmalsselektoren und Klassifikatoren liefern fiir das gleiche Klassifikati-
onsproblem &dhnliche Generalisierungsfehler. Wird ein Klassifikationssystem mit einem Generalisie-
rungsfehler nahe dem besten Generalisierungsfehler synthetisiert, lohnt sich der Aufwand fiir die
Suche nach dem besten Klassifikationssystem oftmals nicht mehr und die Synthese kann vorzeitig

beendet werden.

Der beste erreichbare Generalisierungsfehler ist unbekannt, solange nicht alle moglichen Kombinatio-
nen aus Merkmalsselektoren und Klassifikatoren getestet wurden. Die Distanz des Generalisierungs-
fehlers einer bestimmten Kombination zu der besten kann wihrend der Synthese nicht ermittelt wer-
den. Man kann jedoch die Wahrscheinlichkeit P(X ) berechnen, mit der ein synthetisiertes Klassifika-
tionssystem zu der Gruppe der r besten Klassifikationssysteme gehort, wenn jede zuféllig ausgewihlte
Kombination mit der anndhernd gleichen Wahrscheinlichkeit die beste sein kann. N bezeichne die
Anzahl der zu einem bestimmten Zeitpunkt bereits synthetisierten Klassifikationssysteme. In der

Gesamtmenge der moglichen Klassifikationssysteme befinden sich R mogliche Kombinationen. Sor-
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tiert man alle Klassifikationssysteme aufsteigend nach ihrem Generalisierungsfehler, bezeichnet man
die ersten r Systeme als die Gruppe der bestmoglichen Klassifikationssysteme. Dieser Wert r wird als
Parameter vorgegeben. Die Wahrscheinlichkeit P(X ), daB sich x Elemente von r moglichen unter N

aus R zufillig gezogenen Elementen befinden, folgt einer hypergeometrischen Verteilung. Diese hat

v

Die Synthese soll enden, wenn sich nach N synthetisierten Klassifikationssystemen mindestens ein

die Wahrscheinlichkeitsfunktion:

Gl. 20 P(X=x) =

Klassifikationssystem (x > 1) mit einer als Parameter vorgegebenen Wahrscheinlichkeit W unter den

besten r Klassifikationssystemen befindet:

Gl 21 W < Plx>1]

Gl 22 Plx=1) = 1 - P(0)

Aus Gleichung 20, Gleichung 21 und Gleichung 22 erhélt man

: N
Gl 23 w=<1-[]|l1-———
1}( R—i+1

Die Synthese wird beendet, wenn die Wahrscheinlichkeitsschwelle W iiberschritten wird. Schrinkt
man die Menge der besten Klassifikationssysteme auf genau das eine optimale Klassifikationssystem
ein, ist ¥=1 und Gleichung 20 degeneriert zu einer Gleichverteilung. Die Wahrscheinlichkeit W ist in

diesem Fall linear abhéngig von der Anzahl N der bereits synthetisierten Klassifikationssysteme:

N
Gl. 24 W < —
R

Die Wahrscheinlichkeitsschwelle kann in allen Synthesemethoden eingesetzt werden, die zuféllig und

gleichverteilt Klassifikationssysteme synthetisieren. Die Komplexitit der Synthesemethode #ndert
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sich dadurch nicht. Im Gegensatz zu der absoluten Beschrinkung der Synthesezeit wird die Wahr-
scheinlichkeitsschwelle relativ zu der Anzahl der bisher synthetisierten Klassifikationssysteme ausge-

wertet.

4.1.6 Verteilte Synthese

Einen vollig anderen Ansatz stellt die massive verteilte Synthese von Klassifikationssystemen dar.
Dies ist moglich, da die Kombinationen verschiedener Klassifikatoren und Merkmalsselektoren unab-
hingig voneinander sind. Die verteilte Synthese kann als eigenstindige Methode eingesetzt werden.
Stehen geniigend Verarbeitungseinheiten zur Verfiigung, kann parallel jedes mogliche Klassifikations-
system erstellt und dessen Generalisierungsfehler geschitzt werden. Auch konnen die meisten vorge-
stellten Synthesemethoden von einer verteilten Verarbeitung profitieren. In real existierenden lokalen
Netzwerken bestehend aus 20 bis 200 Rechnern kann dadurch ein Zeitgewinn linear zu der Anzahl der
Recheneinheiten um zwei oder mehr Grofenordnungen erreicht werden. Seit kurzem wird in der
Informatik auch an der Verkniipfung globaler Rechnernetzwerke zu einem sogenannten Grid mit zehn-
tausenden von Recheneinheiten geforscht [The Global Grid Forum, 2005]. Der Zugriff erfolgt iiber
transparente Schnittstellen in Form von sogenannten Webservices [Cerami, 2002]. Allein im For-
schungszentrum Karlsruhe werden bis zum Jahre 2007 fiir physikalische Hochenergieexperimente
tiber 4000 Pentium PCs von 1 und 3 GHz sowie 2 Petabyte an Festplattenplatz zur Verfiigung gestellt.
Von diesen sind zu Beginn 2005 bereits 1000 PCs installiert [Alef, 2004]. Ein solches Grid wiirde sich
hervorragend eignen, um damit verteilt Klassifikationssysteme zu synthetisieren. Notwendig fiir eine
Synthese auf dem Grid wire die Implementierung eines entsprechenden Webservices. Die Verwaltung
und Kommunikation werden bereits von einer sogenannten Middleware zur Verfiigung gestellt. Ver-
schiedenartige Middleware wird gerade entwickelt, so beispielsweise das Globus Toolkit [The Globus
Alliance, 2005]. Aufgrund der sich noch in der Entwicklung befindlichen Middleware und dem zur
Zeit auf Hochenergieexperimente beschrinkten Zugang konnten leider noch keine Versuche in Rich-

tung Grid unternommen werden.

Bei der Umsetzung von verteilten Synthesemethoden entsteht ein Verwaltungsoverhead durch die
Koordination der Arbeitspakete und der Kommunikation zwischen den Verarbeitungseinheiten. Die
Komplexitit O (o) wird durch die Schitzung des Generalisierungsfehlers verursacht. Fiir das Zusam-
menfiithren der verteilten Arbeitspakete ist in der Praxis der Aufwand O (1) anzusetzen, da hierzu nur
die Generalisierungsfehler miteinander verglichen werden miissen. Die Synthesezeit wird durch den

maximalen Zeitaufwand fiir die Synthese der lokalen Klassifikationssysteme bestimmt.
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4.2 Blasensynthese (Bubble Synthesis)

Die Blasensynthese stellt eine konkrete Umsetzung der im vorigen Abschnitt beschriebenen Synthese-
methode durch Reduktion der Mustermenge dar. Sie ist nur eine von vielen Umsetzungsmoglichkeiten
des zugrunde liegenden Prinzips. Der Name ruht von der Tatsache her, daf} innerhalb einer Liste aller
moglichen Klassifikationssysteme das beste Klassifikationssystem in jedem Iterationsschritt wie eine
Luftblase immer weiter ,,aufsteigt, bis es im letzten Schritt ganz oben an der Spitze steht. Empirische
Beobachtungen haben gezeigt, da3 sich mit der Blasensynthese in drei Iterationsschritten gute Ergeb-
nisse erreichen lassen. Es sind jedoch Verfahren mit einer anderen Anzahl von Iterationsschritten

denkbar.

4.2.1 Algorithmus der Blasensynthese

Die Blasensynthese wird im folgenden anhand von drei einander dhnelnden Iterationsschritten erklért.
Im ersten Schritt werden alle n, mdglichen Kombinationen aus Klassifikatoren und Merkmalsselekto-
ren mit Hilfe einer ,,geringen* Untermenge von Mustern synthetisiert und diese anschlieBend entspre-
chend ihres Generalisierungsfehlers aufsteigend sortiert. Aufgrund der stark eingeschrinkten Menge
an Mustern ist die Schitzung des Generalisierungsfehlers ungenau, weshalb das oberste Klassifikati-
onssystem in der Liste nicht zwangsldufig das tatsdchlich beste System ist. Der Liste ist jedoch die
»lendenz“ zu entnehmen, welche Kombinationen besonders vielversprechend erscheinen. Im nichs-
ten Schritt wird diese Tendenz verwendet, indem aus der erstellten Liste die besten n, Klassi-
fikationssysteme ausgewdhlt werden. Diese besten n, Klassifikationssysteme werden mit einer grofe-
ren Untermenge an Mustern trainiert und in einer zweiten Liste aufsteigend nach Generalisierungsfeh-
ler sortiert. Die zweite Liste ist aufgrund der groBeren Anzahl verwendeter Muster zuverlissiger als
die erste und verspricht bessere Prognosen hinsichtlich der Tendenz. Dafiir miissen im zweiten Schritt
nicht mehr alle moglichen Klassifikationssysteme getestet werden, sondern nur noch die ersten 7,
Kombinationen der ersten Liste. Im dritten und letzten Schritt werden alle Muster fiir die Synthese

verwendet, wobei nur noch die besten n, Systeme der zweiten Liste verwendet werden.

Wie findet sich fiir diese Methode eine geeignete Untermenge an Mustern? Muster miissen zufillig
aus der Gesamtmenge ausgewihlt werden. Flieft eine zu geringe Anzahl von Mustern in die Synthese
ein, wird die Tendenz nur unzureichend geschitzt. Bei einer zu groen Untermenge von Mustern ist
die Verringerung des Aufwandes gegeniiber einer systematischen Synthese aller moglichen Klassifika-

tionssysteme nicht ausreichend. Zudem ist die Anzahl der Muster, welche fiir eine ,,statistische Signi-
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fikanz* notwendig ist, von der Anzahl der verwendeten Merkmale abhiingig. Daher sollte die allge-
meine Faustregel eines Verhiltnisses von zehn zu eins der Anzahl an Mustern gegeniiber Merkmalen
beachtet werden, obwohl sie nicht allgemein giiltig ist [Fukunaga, 1990]. Desweiteren wird die
Anzahl der Muster mit o, die Anzahl der Merkmale insgesamt mit m und die Anzahl der verwendeten
Muster in Schritt i mit o; bezeichnet. Unter den verschiedenen Voraussetzungen haben sich fiir die

Blasensynthese die folgenden Parameterwerte experimentell bewéhrt:

a.) mklein und o klein, falls o0>10-m

o ~ Muster
= o0,=m, 0,=10-m, o0;=0 0; ~ Submuster
m ~ Merkmale

n, ~ Kombinationen

b.) mgroB und o klein, falls o>m aber o0<10-m

= 0,=m, 0,=0

c.) mkleinund o groB, falls 0>100-m

= 0,=10-m, 0,=100 -m, o,=o0

d.) mgroB und o groB, falls o0>10-m

wie a)

e.) o extremklein, falls o<m

= 0,=0, keine Reduktion

Die Werte fiir 7, und 7, wurden empirisch ermittelt. Geeignete Werte fiir n, liegen zwischen /0 und

30, Werte fiir n, zwischen "T und % mit 1< n,<10. Besondere Behandlung erfordern einige Spezial-

fille wie beispielsweise eine hohere Anzahl von Klassen als Merkmale. In diesen Féllen wird die

Anzahl der Submuster geeignet angepalt.

Die Komplexitit der Blasensynthese fiir den Fall a), ¢) oder d) belduft sich auf O (s+k-m) im ersten
Schritt bei vollstindiger Kreuzvalidierung. Der zweite Schritt besteht im wesentlichen aus dem Trai-
ning einer konstanten Anzahl von Klassifikationssystemen mit zugehdriger Kreuzvalidierung und hat
eine Komplexitit von O (m). Der letzte Schritt trainiert eine konstante Anzahl von Systemen mit allen

Mustern fiir eine Kreuzvalidierung und hat einen Aufwand linear zur Anzahl der Muster O (o). Die
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Synthesealgorithmus Komplexitat
Zufillige Klassifikatorwahl Olo)
Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl ~ O|(k-0)
Zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor Olo)
Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor Olk-o)
Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl mit wiederholter Selektion O (s + k)0
Vollstindige zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor O (s-k-0)
Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor bei Testfehlernihe  O(s-k-o)
Simple Parallelverarbeitung aller moglichen Kombinationen O|o)
Zufallssuche von Selektoren bei Vorgabe stabiler Klassifikatoren Ols-o)
Zufallssuche von Klassifikatoren bei Vorgabe stabiler Selektoren O (k-0
Vollstindige Liste von Klassifikatoren nach Erfolgsaussicht O (sk-0)
Vollstindige Liste von Klassifikatoren nach Komplexitit O (s-k-0)
Reduktion der Merkmalsanzahl — O|(s-k-o)
Reduktion der Musteranzahl durch Blasensynthese O (s:k-m+ o)

Tabelle 2. Komplexitdtsiibersicht verschiedener Synthesealgorithmen bei vollstindiger Crossvalidierung.
Die Anzahl der Klassifikatoren wird mit k bezeichnet, die Anzahl der Selektoren mit s, die Anzahl der
Muster mit o und die Anzahl der Merkmale mit m.

Gesamtkomplexitit des Algorithmus betrigt O(s-k-m + o). Der Vorteil dieser Methode wirkt sich
besonders dann aus, wenn m erheblich kleiner als o ist. Dies ist fiir viele Klassifikationsprobleme der
Fall. Tabelle 2 stellt die Komplexitit der Blasensynthese denen der anderen Synthesemethoden gegen-

tiber.

Vernachlidssigt man die simple Parallelverarbeitung aller Kombinationen, dann hat die Blasensynthese
die niedrigste Komplexitit aller Verfahren, die simtliche Kombinationsmoglichkeiten von Klassifika-
toren und Merkmalsselektoren beriicksichtigen. Sie sollte somit die effektivste Synthesemethode fiir
Klassifikationssysteme sein. Es stellt sich jedoch die Frage, ob die Blasensynthese tatsichlich in

jedem Fall (oder zumindest in den meisten Féllen) ein gutes Klassifikationssystem erstellt.

4.2.2 Konvergenz zum besten Klassifikationssystem

Die Korrektheit der Blasensynthese 148t sich zunéchst intuitiv nachvollziehen: Erstellt man alle mog-
lichen Klassifikationssysteme mit allen zur Verfiigung stehenden Mustern und sortiert diese aufstei-
gend in einer Liste nach ihrem Generalisierungsfehler, befindet sich das beste System defini-
tionsgemdl an der Spitze. Entfernt man ein Muster aus der urspriinglichen Menge und wiederholt das
Verfahren, behalten die Klassifikationssysteme innerhalb der Liste sehr wahrscheinlich ihre Positio-
nen bei. Das beste Klassifikationssystem wird hochstwahrscheinlich immer noch an erster Stelle ste-
hen. Entfernt man weitere Muster, wird diese Wahrscheinlichkeit abnehmen. Das beste Klassifikati-

onssystem kann schlieBlich seinen ersten Platz in der Liste verlieren. Es stellt sich die Frage, wie viele

52



4 Automatische Synthese von Klassifikationssystemen

Muster auf diese Weise entfernt werden konnen, bis das beste Klassifikationssystem nicht mehr unter

den n ersten Systemen der Liste liegt.

Eine allgemeine Formel anzugeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit die Blasensynthese das beste
Klassifikationssystem fiir beliebige Klassifikationsprobleme synthetisiert, ist unmdglich. Die
urspriingliche Aufgabe wire gelost und die Synthese von Klassifikationssystemen kein NP-vollstindi-
ges Problem. Aus einer Untermenge an Mustern kann nicht konkret das beste Klassifikationssystem
fiir die Menge aller Muster bestimmt werden. Die Kernaussage der Blasensynthese besteht darin, aus
einer Untermenge die Zusammensetzung des besten Klassifikationssystems fiir die Gesamtmenge zu
schdtzen. Der durch die Schitzung auftretende Unsicherheitsfaktor wird kompensiert, indem schritt-
weise die Stichprobengrofle verbessert wird. Dazu wird ,,sicherheitshalber* in jedem Schritt anstelle

des momentan besten Klassifikationssystems die Menge der n besten Systeme weiterverarbeitet.

Fiir ein spezielles Klassifikationsproblem kann die Wahrscheinlichkeit, da die Blasensynthese das
beste Klassifikationssystem synthetisiert, bestimmt werden. Hierzu muf3 man zunichst das beste Klas-
sifikationssystem durch Kombination aller Selektoren und Klassifikatoren als Referenz ermitteln. Fiir
eine Blasensynthese aus drei Schritten werden danach alle moglichen Untermengenkombinationen mit
0, 0, und o; aufgezihlt. Fiir alle Untermengen werden jeweils Kombinationen aus Selektoren und
Klassifikatoren gebildet und alle Moglichkeiten, die wihrend der Blasensynthese auftreten konnen,
systematisch durchsucht. Dadurch 146t sich fiir ein konkretes Klassifikationsproblem genau bestim-
men, mit welcher Wahrscheinlichkeit bestimmte Klassifikationssysteme synthetisiert werden und wie
nahe deren Generalisierungsfehler der Referenz kommen. Durch die vielen Kombinationsmoglichkei-

ten belduft sich die Komplexitit des Ansatzes auf:

o))

Die Komplexitit aus Gleichung 25 iibersteigt bei weitem die Komplexitit einer vollstandigen Suche
nach dem besten Klassifikationssystem. Mit diesem Verfahren 148t sich auch immer nur die Wahr-
scheinlichkeit fiir ein bestimmtes Klassifikationsproblem bestimmen. Aus diesem Grund wurde ein
anderer Weg beschritten, um die Konvergenz der Blasensynthese zu dem besten Klassifikationssystem

nachzuweisen.
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Nachweis mit Hilfe kiinstlicher Klassifikationsprobleme

Verwendet man ein reales Klassifikationsproblem, sind sowohl der Generalisierungsfehler als auch
die Zusammensetzung des besten Klassifikationssystems in den allermeisten Fillen nicht bekannt. Ein
durch die Blasensynthese synthetisiertes Klassifikationssystem kann nicht beurteilt werden, da kein
bestes Klassifikationssystem als Referenz bereitsteht. Die einzige Moglichkeit, ein ,,Referenz-Klassi-
fikationssystem* zu erstellen, besteht in der systematischen Kombination aller Klassifikatoren und
Selektoren. Das entspricht aber genau der urspriinglichen Problemstellung, die aus Komplexititsgriin-

den undurchfiihrbar ist.

Die Idee einer empirischen Verifikation besteht darin, kiinstliche Klassifikationsprobleme mit genau
definierten Verteilungen der Merkmale und vorgegebenem Klassifikationsfehler zu generieren. Die
Kenntnis der Merkmalsverteilungen gibt Aufschluf} iiber potentiell geeignete Klassifikatoren und

ermOglicht somit eine Beurteilung eines synthetisierten Systems gegeniiber einem Referenzsystem.

In den EntwurfsprozeB kiinstlicher Klassifikationsprobleme gehen vier Parameter ein: die Anzahl der
Muster o, die Anzahl der Merkmale m, die Anzahl der Klassen ¢ und der angestrebte Generalisie-
rungsfehler e,. Eine Vereinfachung besteht in der Forderung nach Unabhéingigkeit der Merkmale. Der
Gesamtfehler wird gleichm@Big auf alle Merkmale verteilt. Weiterhin werden o.B.d.A. gleiche, nor-
mierte Verteilungen der Merkmale je Klasse und eine Gleichverteilung der Muster auf alle Klassen
angenommen. Um solche kiinstlichen Klassifikationsprobleme zu generieren, wurden zwei Verfahren

entwickelt und implementiert, die im folgenden vorgestellt werden.

Klassenweise gleichverteilte Merkmale

Klassenweise gleichverteilte Merkmale sind verhiltnisméBig leicht zu generieren, weshalb sie zur sys-
tematischen Untersuchung eingesetzt wurden. Zur Vereinfachung wird angenommen, daf} jedes Merk-
mal fiir jede Klasse in einem Intervall der Linge eins gleichverteilt ist. Alle Merkmale spannen fiir
jeweils eine Klasse einen Hyperwiirfel mit der Kantenléinge eins auf. Im Merkmalsraum befinden sich
somit ¢ Hyperwiirfel, welche sich auch iiberlappen konnen. In diesen Bereichen ist die Klassenzuge-
horigkeiten fiir alle iiberlappenden Klassen gleich wahrscheinlich und eine eindeutige Zuordnung
eines Musters zu einer Klasse ist unmoglich. Wird in jedem dieser Bereiche generell zugunsten einer
der beteiligten Klassen entschieden, werden die Muster der anderen Klassen falsch zugeordnet und

fiihren zu dem Klassifikationsfehler. Dieser Fehler entspricht dem Volumen der Uberlappung und der

54



4 Automatische Synthese von Klassifikationssystemen

AMerkmal 2
Klasse A |
) Klasse B |
ox Klasse C |
X Fehler D . .
0 : — >
0 X 2X1 Merkmal 1

Abbildung 5. Klassifikationsproblem mit zwei gleichverteilten Merkmalen zu drei Klassen.
Die klassenweisen Verteilungen sind je um ein Offset x verschoben. Der minimal mogliche
Fehler eines solchen Klassifikationsproblems ist die Summe der orangenen Fldche, der
violetten Fliche und zwei mal der braunen Fldche.

Gesamtfehler entspricht dem Volumen aller Uberlappungen. Abbildung 5 zeigt dies beispielhaft im

zweidimensionalen Fall fiir zwei Merkmale und drei Klassen.

Um das Klassifikationsproblem zu erstellen, werden Merkmale zunichst in einem Intervall von 0 bis
1 gleichverteilt generiert. Der Intervallbeginn der nédchsten Klasse wird jeweils um ein Offset verscho-

ben. Das Offset bestimmt man aus dem gewiinschten Fehler des Klassifikationsproblems, der durch

das Inhaltsverhéltnis von Hyperwiirfel-Uberlappungen I ; zu allen Hyperwiirfeln 7 ,, definiert ist:

e = 2 Gl 26

I, = 1"c G127

Der Inhalt der Hyperwiirfel-Uberlappung entspricht der Summe der Uberlappung von je zwei aufein-

anderfolgenden Klassen. Mit einer Kantenlinge der Hyperwiirfel-Uberlappung von /-x ergibt sich

Iy, = (e=1)(1-x)" Gl.28
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Aus Gleichung 26, Gleichung 27 und Gleichung 28 ergibt sich zur Berechnung des Offsets zwischen

den Merkmalsverteilungen

G129 o= 1= " %

Mit Hilfe von Gleichung 29 ergibt sich der Algorithmus zur Synthese kiinstlicher Klassifikations-

probleme mit klassenweise gleichverteilten Merkmalen. Der Pseudo-Code ist im Anhang abgedruckt.
Klassenweise normalverteilte Merkmale

Ereignisse natiirlicher Prozesse sind hiufig normalverteilt. Aus diesem Grund wurden auch kiinstliche
Klassifikationsprobleme mit klassenweise normalverteilten Merkmalen erstellt, da diese reale Stich-
proben besser reprisentieren. Bei klassenweise normalverteilten Merkmalen ist zusétzlich zum Gene-
ralisierungsfehler auch bekannt, da3 der Bayes-Klassifikator der bestmogliche Klassifikator ist, denn
die verwendete Implementierung des Bayes-Klassifikator setzt fiir die klassenweisen Wahrscheinlich-

keitsdichten Normalverteilungen voraus.

Zum besseren Verstindnis des Verfahrens zeigt Abbildung 6 ein eindimensionales Klassifikationspro-
blem mit drei Klassen und einem klassenweise normalverteilten Merkmal. Die Verteilungsfunktionen
der drei Klassen tiberlappen sich. Bei der Klassifizierung eines Musters entscheidet man sich fiir die
Klasse, fiir die an der Stelle des gemessenen Merkmalswertes der Funktionswert der Verteilungsfunk-
tion am groBten ist. Die Muster in den liberlappenden Bereichen werden dadurch zum Teil falsch klas-
sifiziert. Der Anteil falsch klassifizierter Muster entspricht der Summe /; der Fliacheninhalte unter-
halb der Verteilungsfunktionen, die durch Verteilungsfunktionen mit héheren Funktionswerten ,,ver-

deckt* werden. Der minimal mogliche Generalisierungsfehler e, bei den gegebenen Verteilungen aus

Abbildung 6 ist definiert durch das Verhéltnis aus der Summe /; zu der Summe / ;, der Flidchen aller

Verteilungsfunktionen:
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Klasse A | |
Klasse B |
Klasse C |}

Fehler 01 B

0 P 2P 3P 4P Merkmal 1

Abbildung 6. Klassifikationsproblem mit einem normalverteilten Merkmal und drei Klassen. Die klassen-
weisen Verteilungen sind je um ein Offset p verschoben. Der minimal mogliche Fehler eines solchen
Klassifikationsproblems ist die Summe der orangenen Fliche plus der violetten Fliche plus zwei mal der
braunen Fliche.

e = U Gl. 30

Der Flicheninhalt einer Verteilungsfunktion ist eins. Der Fldcheninhalt I, setzt sich aus ¢ Flichen mit
dem Inhalt eins zusammen. Zur Vereinfachung nimmt man an, dal sich der Generalisierungsfehler
gleichmiBig verteilt. Bei ¢ Klassen setzt sich der Flicheninhalt /; aus der Summe von c-/ iiberlap-

penden Flichen mit dem Inhalt / zusammen. Aus Gleichung 30 ergibt sich:

(c -1 ) 1
e, = ——— Gl 31
c
Der Fliacheninhalt [ ergibt sich aus zwei symmetrischen Teilflichen, die durch das Integral der Nor-

malverteilung bestimmt werden. Ausschlaggebend ist der Schnittpunkt P zwischen den beiden Nor-

malverteilungen in Abbildung 6. Fiir die Normalverteilung der Klasse A mit Erwartungswert 0 gilt:

2
X

1 _2~0'2
— ¢ dx GL 32
\/ 2O

~
Il
R
N C—g

Die Normalverteilungen sind um das Offset x=2-P verschoben. Durch Anderung des Offsets kann
der Generalisierungsfehler verdndert werden. Bei Vorgabe eines Generalisierungsfehlers ist allerdings
das Offset x gesucht, das zu genau diesem Generalisierungsfehler fiihrt. Hierzu muf3 Gleichung 32
numerisch invertiert werden, da es keine explizite inverse Funktion gibt [Beasley, 1977]. Zur Herstel-

lung mehrdimensionaler normalverteilter Klassifikationsprobleme wird wie im Falle der gleichverteil-
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ten Merkmale eine Anordnung der Punktwolken gewdhlt, die sich auf den eindimensionalen Fall
zuriickfithren 148t und bei der gleichzeitig keine Merkmale durch eine Merkmalsselektion entfernt
werden. Eine solche Anordnung ist die Plazierung rotationssymmetrischer Punktwolken auf der
Hauptdiagonalen mit gleichméBigem Offset x. Die Punktwolken kénnen durch Projektion auf die erste
Merkmalsachse in den eindimensionalen Fall iiberfiihrt werden. Durch die Projektion riicken die Zen-
tren der Punktwolken ndher zusammen, was zu einem fiir den mehrdimensionalen Fall ,,falschen*
Offset x fiihrt. Das Offset x kann durch einen Korrekturfaktor, welcher sich durch die Projektion aus

der Anzahl der Merkmale ergibt, in das tatsdchlich notwendige Offset x iiberfiihrt werden:

G133 ¥=2P = X+ .. +x=x-\m

Der Pseudo-Code zur Herstellung mehrdimensionaler Klassifikationsprobleme mit klassenweise nor-

malverteilten Merkmalen befindet sich im Anhang.

4 12

A 10
v \‘:Mg
g T ot
¢ i ApieeatS
peiar A% &
6
sk iy, A b
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2 ,,‘-"g:} AT & +

2 3 4 -4 -3 -2 - 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 12
Abbildung 7. Darstellung eines kiinstlichen Klassifika- Abbildung 8. Darstellung eines kiinstlichen Klassifika-
tionsproblems mit zwei klassenweise gleichverteilten tionsproblems mit zwei klassenweise normalverteilten
Merkmalen und fiinf Klassen. Der Testfehler durch Merkmalen und fiinf Klassen. Der Testfehler durch
iiberlappende Flichen betrdigt zehn Prozent. iiberlappende Flichen betrdgt zehn Prozent.

Beide Algorithmen wurden als Komponenten der entwickelten Komponentensoftware realisiert,
wodurch die kiinstlichen Klassifikationsprobleme in der gleichen Testumgebung wie die realen Klas-
sifikationsprobleme untersucht werden konnten. Die Abbildungen 7 und 8 zeigen ein gleichverteiltes
und ein normalverteiltes Klassifikationsproblem, die in der Komponentensoftware erstellt und visuali-

siert wurden. Mit den Algorithmen wurden sechs reprisentative Klassifikationsprobleme generiert
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und mit der Blasensynthese verarbeitet. Die Ergebnisse der Untersuchungen sind in Kapitel 6.1

beschrieben.

4.3 Zusammenfassung

Das optimale Klassifikationssystem fiir eine gestellte Klassifikationsaufgabe besteht aus einer hierar-
chischen Kombination von Merkmalsselektoren und Klassifikatoren. Diese optimale Kombination zu
bestimmen ist ein NP-vollstdndiges Problem. Der Entwurf von Klassifikationssystemen kann aus
Komplexititsgriinden nicht durch simples Aufzihlen und Testen aller Kombinationsmoglichkeiten

automatisiert werden.

Eine automatische Synthese von Klassifikationssystemen ist moglich, wenn zwei Einschrinkungen
zur Begrenzung der Komplexitit getroffen werden: Zum einen wird keine Parameteroptimierung der
eingesetzten Algorithmen durchgefiihrt. Zum anderen werden die Kombinationsmdoglichkeiten auf
genau einen Merkmalsselektor und einen Klassifikator beschrinkt. Die Synthese eines Klassifikati-

onssystems wird dadurch auf ein zweidimensionales Optimierungsproblem reduziert.

Auf das resultierende Optimierungsproblem sind herkdmmliche Losungsmethoden nicht anwendbar,
da zwischen den Generalisierungsfehlern der Kombinationen keine Nachbarschaftsbeziehungen exi-
stieren. Zur Losung des Optimierungsproblems wurden neue Verfahren entwickelt, die als Synthese-
methoden bezeichnet werden. Die verschiedenen Synthesemethoden unterscheiden sich insbesondere
darin, daB sie fiir eine bestimmte Klassifikationsaufgabe mit zunehmender Komplexitidt und Laufzeit

zunehmend bessere Klassifikationssysteme mit niedrigerem Generalisierungsfehler synthetisieren.

Von allen Synthesemethoden, die samtliche Kombinationen beriicksichtigen, hat die Blasensynthese
die niedrigste Komplexitit. Sie basiert auf der schrittweisen Schitzung des besten Klassifikationssys-
tems aus Teilmengen von Mustern, wobei sich die Schidtzung mit wachsender Anzahl eingesetzter
Muster verbessert. Das gesuchte Klassifikationssystem steigt gleich einer Luftblase aus allen mogli-

chen Kombinationen auf.

Fiir die Erprobung der entwickelten Synthesemethoden miissen diese in einer geeigneten Umgebung
mit vielen Klassifikationsalgorithmen und Moglichkeiten fiir die Riickkopplung implementiert wer-

den. Keines der zur Zeit verfiigbaren Systeme ist hierfiir geeignet. Aus diesem Grund wurde auf Basis
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verfiigbarer Implementierungen und Konzepte eine Komponentensoftware fiir die Klassifikation ent-
wickelt, mit der die Synthesemethode getestet wurden. Diese Komponentensoftware wird im folgen-

den Kapitel vorgestellt.
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5 Komponentensoftware
fur die Klassifikation

Software components: are binary units of independent production, acquisition

and deployment that interact to form a functioning system.
[Szyperski, 1999]

Keines der zur Zeit verfiigbaren Systeme bietet sowohl befriedigende Moglichkeiten fiir die Klassifi-
kation als auch eine Meta-Ebene, die fiir eine Automatisierung des Entwurfs von Klassifikationssyste-
men unerldBlich ist. Auch kann keines der bekannten Systeme derart erweitert werden, dafl es die

Anforderungen an ein Entwicklungswerkzeug fiir Klassifikationssysteme erfiillt.

Um dennoch den Entwurf von Klassifikationssystemen in der gewiinschten Form zu unterstiitzen,
bleibt nur die Entwicklung eines neuartigen Entwicklungswerkzeuges fiir die Klassifikation. Verstind-
licherweise werden dazu vorhandene Implementierungen und Systeme soweit wie mdglich genutzt,
um den bendtigten Aufwand zu minimieren. Unter diesen Vorraussetzungen liegt das Ziel darin, eine
quelloffene' Komponentensoftware (nicht nur) fiir die Klassifikation bereit zu stellen, die leicht
erweiterbar ist und die deshalb auch in vielen anderen Bereichen eingesetzt werden kann. Dieses

Kapitel behandelt die Konzepte und die Implementierung der entwickelten Komponentensoftware.

5.1 Umsetzung der Anforderungen

In Anlehnung an Entwicklungswerkzeuge fiir konventionelle Programmierung, die als Integrated
Development Environment (IDE) bezeichnet werden, wird die entwickelte Komponentensoftware als

Integrated Component Environment oder im folgenden abkiirzend mit ICE bezeichnet.

5.1.1 Verwendete Systeme und Konzepte

Die Komponentensoftware fiir die Klassifikation wurde auf Weka aufgebaut. Weka verfiigt tiber die
umfangreichste Implementierung von Klassifikationsalgorithmen. Fiir die Umsetzung als Komponen-

tensoftware wurde die Programmiersprache Java und das Konzept der JavaBeans gewéhlt. Fiir diese

1 In Form von OpenSource und beispielsweise der GNU-Lizenz
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Wabhl spricht insbesondere, dal Weka in Java implementiert ist. Die Integration der Klassifikationsal-
gorithmen als Komponenten vereinfacht sich durch den Einsatz von Java und JavaBeans erheblich.
Java ist plattformunabhéngig und erfiillt dadurch implizit eine der gewiinschten Anforderungen aus
Kapitel 2. Einige Synthesemethoden aus Kapitel 4 erfordern eine objektorientierte Implementierung,
die mit Java erfiillt werden kann. Die graphische Benutzeroberfliche wurde nach dem Vorbild von
Khoros gestaltet, da sich dessen Prinzip der visuellen Programmierung bewéhrt hat. Zudem ist Khoros
weit verbreitet und ein ,,Wiedererkennungseffekt™ der Kontrollstrukturen durchaus erwiinscht. Kon-

krete Implementierungen aus Khoros konnten allerdings nicht verwendet werden.

Bei der Implementierung eines eigenen Konzeptes kann besonders einfach eine Meta-Ebene bereit
gestellt werden, die fiir die Umsetzung der Synthesemethoden aus Kapitel 4 notwendig ist. Kontroll-
moglichkeiten wie das self-guided assembly fiir die Manipulation von Komponenten durch sich selbst

sind bei der Entwicklung beriicksichtigt worden.

5.1.2 Einfache Integration bereits vorhandener Bibliotheken

Ein groBer Teil der Merkmalsselektoren und Klassifikatoren aus Weka wurde als Komponenten in die
Entwicklungsumgebung integriert. Aus der Bildverarbeitung standen zudem eigene Algorithmen fiir
die Vorverarbeitung und Merkmalsextraktion zur Verfiigung, die wiederverwendet werden sollten.
Dementsprechend wurde groen Wert auf die einfache Integrationsmdoglichkeiten vorhandener Soft-

ware gelegt, obwohl dies zunéchst nur als wiinschenswerte Eigenschaft angefiihrt wurde.

Die Objektorientiertheit erlaubt die Implementierung der fiir die Interaktion zwischen Komponenten
und Komponentensoftware notwendigen Kontrollstrukturen in einer abstrakten Basisklasse. Samtliche
Komponenten werden von dieser Basisklasse abgeleitet und erben dadurch die Kontrollstrukturen. Fiir
eine neue Komponente sind lediglich die Datenstrukturen und die Funktionalitit zu implementieren.
Die Funktionalitit kann durch Uberschreiben eines einzigen Methodenaufrufes eingebunden werden.
Die Integration vorhandener Bibliotheken sowie der Neuentwurf von Komponenten wird durch diesen

Ansatz vereinfacht.

5.1.3 Implizite Strukturierung durch objektorientierten Ansatz

Eine Synthesemethode soll aus einer grolen Menge von Komponenten selbstindig Merkmalsselekto-

ren und Klassifikatoren bestimmen. Ein automatisches Erkennen und Zuordnen erfordert ,,Markierun-
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gen* der Komponenten. Bei einer konventionellen Umsetzung muf3 hierzu eine Vielzahl von
Meta-Information mitgefiihrt werden. Hierbei trigt der Entwickler explizit die Verantwortung fiir die
Korrektheit der Meta-Information. Bei dem objektorientierten Ansatz hingegen wird die Meta-Infor-
mation implizit durch Vererbung gesetzt. Voraussetzung hierfiir ist lediglich, da} alle Merkmalsselek-
toren von einem gemeinsamen Basis-Selektor und alle Klassifikatoren von einem gemeinsamen
Basis-Klassifikator abgeleitet sind. In Java sind Methoden integriert, mit welchen die Elternklassen
einer Klasse ermittelt werden konnen. Die Zugehérigkeit einer Komponente beispielsweise zu der
Gruppe der Merkmalsselektoren kann durch diese Methoden festgestellt werden. Dieses Verfahren ist

weniger fehleranfillig und erheblich transparenter als der Einsatz von Meta-Information.

Die Kompatibilitidt unterschiedlicher Komponenten kann durch einen objektorientierten Ansatz und
der Untersuchung der verwendeten Datentypen ebenfalls ermittelt werden. Dies ist beispielsweise fiir
Synthesemethoden wie aus Abschnitt ¢ erforderlich. Solche Methoden kdnnen nur in objektorientier-
ten Umgebungen eingesetzt werden. Bekannte Komponentensoftware beruht meist nicht auf einem

objektorientierten Ansatz.

5.1.4 Interaktion durch graphische Benutzeroberflache

Ein Klassifikationssystem stellt eine Kombination modularer Algorithmen dar. Keine Art von Soft-
ware ist daher fiir eine schnelle Entwicklung von Klassifikationssystemen besser geeignet als eine
Komponentensoftware. Ein interaktiver Entwurf von Klassifikationssystemen erfordert eine graphi-
sche Benutzeroberfliche, mit der Komponenten ausgewéhlt und schnell zu einer Verarbeitungskette
verbunden werden konnen. Bei einem automatischen Entwurf durch Synthesemethoden ist ein visuel-
les Feedback der Struktur des synthetisierten Klassifikationssystems duBerst hilfreich. Ein syntheti-
siertes Klassifikationssystem kann dadurch schnell verifiziert oder angepalit werden. Eine geeignete
visuelle Darstellung erlaubt auBerdem den Vergleich von manuell erstellten Klassifikationssystemen

mit automatisch synthetisierten.

Die Programmiersprache Java stellt umfangreiche Bibliotheken fiir die graphische Oberflichenpro-
grammierung bereit [Horstmann, 2000]. Mit diesen Bibliotheken wurde eine Benutzeroberfliche

implementiert, mit der ein schnelles, interaktives Zusammenfiigen von Komponenten moglich ist.
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5.1.5 Unterstiitzung von Synthesemethoden durch eine Meta-Ebene

Synthesemethoden miissen aus der Menge aller verfiigbaren Komponenten die Merkmalsselektoren
und Klassifikatoren identifizieren. Diese sollen ausgewihlt, algorithmisch auf der graphischen Ober-
fliche plaziert und iiber Datenkanile miteinander verbunden werden kénnen. Eine Synthesemethode
benotigt daher zumindest dieselbe Kontrolle wie die graphische Oberfliche. Dieselben Aktionen, mit
welchen von einem Benutzer interaktiv ein Klassifikationssystem synthetisiert wird, miissen von einer
Synthesemethode ausgefiihrt werden konnen. Die Meta-Ebene stellt im einfachsten Fall eine Menge

von Schnittstellen dar, die sowohl von der graphischen Benutzeroberflidche als auch von den Synthe-

Graphische Benutzeroberflache Synthesemethoden
v v4
Meta - Ebene
A A

v v v v

—> Vorverarbeitung Merkmals- _,  Merkmals- = \,qgifikation —
extraktion selektion

Abbildung 9. Integration einer Meta-Ebene in der entwickelten Komponentensoftware: Mit Hilfe der gra-
phischen Benutzeroberfliiche lassen sich Algorithmen interaktiv zu einem Klassifikationssystem zusam-
mensetzen. Die integrierte Meta-Ebene stellt die hierzu notwendige Schnittstelle bereit. Dieselbe Schnitt-
stelle kann von Synthesemethoden zur Automatisierung des Entwurfs verwendet werden.
semethoden genutzt wird. Die Integration von Synthesemethoden konnte dann beispielsweise als
Modul innerhalb der Entwicklungsumgebung erfolgen. Alternativ hierzu kann beispielsweise ein
Script-Interpreter oder eine Makroaufzeichnung eingesetzt werden, die auf der Menge der Schnittstel-
len aufsetzen. Wesentlich eleganter und flexibler ist allerdings die Implementierung von Syntheseme-
thoden in Form eigenstindiger Komponenten, die sich nach dem Prinzip des self-guided assembly

selbst dynamisch veridndern konnen. Abbildung 9 zeigt schematisch die grundlegende Struktur der

Komponentensoftware.
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5.2 Waesentliche Konzepte der
Komponentensoftware

Fiir die Implementierung der Komponentensoftware miissen drei grundlegende Konzepte umgesetzt

werden. Diese sind Softwarekomponenten, Datenflulsteuerung und abstrakte globale Datentypen.

5.2.1 Softwarekomponenten

Gekapselte Algorithmen mit definierter Schnittstelle und Funktionalitit bezeichnet man als Software-
komponenten oder kurz Komponenten. Die Bezeichnung Softwarekomponente wird in der Literatur
meist sehr grofziigig verwendet. Im Rahmen der entwickelten Komponentensoftware wurden die
Softwarekomponenten gemifl [Szyperski, 1999] als voneinander unabhingige Einheiten betrachtet,

die derart miteinander agieren, dal} sie ein vollstindiges System bilden.

Fortschrittsanze  Start/Stop

MyComponent

Name

Abbildung 10: Die graphische Benutzerschnittstelle einer Komponente. Oben links und rechts sind die
Anschliisse fiir Eingangs- und Ausgangsdaten zu sehen. In der Mitte befindet sich der Start/Stop Schalter,
mit dem der Benutzer die Komponente ausfiihren oder anhalten kann. Links und rechts davon befinden
sich die Synchronisationsanschliisse. Uber Synchronisationsleitungen kann die Komponente von anderen
Komponenten gestartet werden oder selbst andere Komponenten starten. Unter dem Start/Stop Schalter
liegt die Fortschrittsanzeige, die den aktuellen Stand einer Verarbeitung widerspiegelt. Zur Identifikation
wird unter der Komponente ihr benutzerdefinierter Name eingeblendet.

Durch die Kapselung ist die Umsetzung der Funktionalitidt einer Komponente transparent. Jede Kom-
ponente verfiigt iiber eine Menge von Eingangsdaten, Ausgangsdaten und Parameter. Diese Mengen
diirfen auch leer sein. Jede Komponente kann zusitzlich iiber eine Meta-Beschreibung verfiigen.

Beliebige Komponenten kénnen genau dann miteinander kombiniert werden, wenn ihre Schnittstellen
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es zulassen. Je generischer die Schnittstelle ist, desto mehr Algorithmen lassen sich miteinander ver-

binden.

Eine Komponente stellt aus Benutzersicht einen verschlossenen Behilter dar, dem Daten zugefiihrt
werden. Entsprechend seiner ausgeschriebenen Funktionalitit werden diese Daten verarbeitet und das
Ergebnis zur Verfiigung gestellt. Eine Anzahl von Komponenten kann wie Lego-Steine zusammenge-
steckt werden. Aus einfachen Bausteinen konnen dadurch schnell komplexe Verarbeitungsstrukturen
erstellt werden. Zur Gruppierung von Komponenten wurden sogenannte Container-Komponenten
eingefiihrt, in denen andere Komponenten abgelegt werden konnen. Werden solche Container ausge-

fiihrt, wird die Verarbeitungsstruktur der in ihrem inneren enthaltenen Komponenten ausgefiihrt.

Komponenten miissen dem Benutzer eine Schnittstelle zur Verfiigung stellen, damit dieser mit ihnen
arbeiten kann. Abbildung 10 zeigt die graphische Benutzerschnittstelle von Komponenten, wie sie in
der Komponentensoftware ICE umgesetzt wurde. Die graphische Darstellung einer Komponente
besteht aus einem rechteckigen Behilter. Darunter befinde sich der Name der Komponente. Die Ein-
gangsdaten werden iiber Datenkanile an eine Komponente herangefiihrt. Die Anschliisse fiir diese
Kanile befinden sich in der oberen Hilfte in Form von blauen oder griinen Quadraten, gefirbt ent-
sprechend dem Status eines Anschlusses. Links befinden sich die Dateneinginge und rechts die
Datenausgiinge. Die Anzahl der Ein- und Ausginge ist fiir jede Komponente individuell gegeben und
abhiingig von ihrer Funktionalitdt. In der Mitte ist die Schaltflache fiir einen manuellen Start der
Komponente zu sehen. Wird sie vom Benutzer betitigt, startet die Verarbeitung. Bei einer weiteren
Betitigung wird der Prozefl abgebrochen. Komponenten kdnnen nur dann gestartet werden, wenn
diese entweder iiber keine Eingiinge verfiigen oder an allen erforderlichen Eingédngen giiltige Daten
anliegen. Eingiinge konnen als optional gekennzeichnet werden und miissen dann fiir eine Ausfiithrung
nicht mit giiltigen Daten belegt sein. Links und rechts neben dem Start/Stop Schalter befinden sich
punktformige Synchronisationanschliisse, durch die andere Komponenten den Start dieser Kompo-
nente auslosen konnen oder durch die diese Komponente andere Komponenten starten kann. Im unte-
ren Abschnitt der Komponente befindet sich ein Fortschrittsdialog, der visuell den aktuellen Verarbei-

tungsstand der Komponente anzeigt.
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Zustinde einer Komponente

Untatig Aktiv Abgebrochen Fehler Beendet

Abbildung 11: Die moglichen Zustinde einer Komponente erklirt von links nach rechts: die Fort-
schrittsanzeige einer untdtigen Komponente ist leer. Werden Daten verarbeitet, fiillt sich die Fort-
schrittsanzeige prozentual zum Fortschritt mit blauer Farbe. Das Icon des Start/Stop Schalters ist verdn-
dert. Wurde die Komponente abgebrochen, erscheint die Anzeige gelb. Im Fehlerfall wird sie rot gefirbt.
Wurde die Verarbeitung ordnungsgemdf} beendet, firbt sich die Fortschrittsanzeige griin. Stehen an den
Ausgdngen der Komponente Ergebnissen bereit, erscheinen die Anschliisse griin, ansonsten blau.

Abbildung 11 erlautert von links nach rechts die verschiedenen Zustinde einer Komponente. Solange
keine Verarbeitung ausgelost wurde, ist die Komponente untitig. Die Ausgédnge enthalten keine Daten
bzw. sind noch ungiiltig. Die Verarbeitung kann erst gestartet werden, wenn an allen erforderlichen
Eingangskanilen Daten anliegen. Dies wird durch eine Griinfirbung des Eingangs angezeigt. Der
zweite Eingang der Komponente in Abbildung 11 ist optional und somit nicht fiir die Verarbeitung
erforderlich. Er wird schraffiert dargestellt. Wird die Komponente gestartet, wechselt die Darstellung
des Start/Stop Schalters. Solange eine Verarbeitung stattfindet, wird anstelle des griinen Pfeils ein
rotes Kreuz angezeigt. Im Laufe der Verarbeitung fiillt sich der Fortschrittsdialog mit einem blauen
Balken von links nach rechts. Initial ist der Balken leer. Wird die Komponente durch nochmaliges
Betitigen des Start/Stop Schalters vorzeitig abgebrochen, firbt sich die Fortschrittsanzeige gelb. Tritt
wihrend der Verarbeitung ein Fehler auf, wird der Balken rot eingeférbt. Nur wenn die Verarbeitung
ordnungsgemill abgeschlossen wurde, erscheint die Fortschrittsanzeige griin und die Ausginge
werden ebenfalls griin eingeférbt. Eine Verarbeitung kann beliebig oft zuriickgesetzt und neu gestartet

werden.

In der Entwicklungsumgebung ist eine Basis-Komponente definiert, von der alle verwendeten Kom-
ponenten abgeleitet sein miissen (siche Anhang). Die Basis-Komponente enthélt die notwendige Infra-
struktur fiir die einfache Integration neu erstellter Komponenten: eine Plugin Schnittstelle fiir die gra-

phische Darstellung der Komponente, die Kommunikation mit anderen Komponenten, die Verwaltung

67



Effizienter interaktiver Entwurf von Klassifikationssystemen

von Parametern und die Umsetzung der gewiinschten Funktionalitéit. Beispielsweise wird die Steue-
rung von Fortschrittsdialog oder Systemausgaben iiber Schnittstellen der Basis-Komponente abgewi-
ckelt. Aufgrund des objektorientierten Ansatzes erbt jede Komponente automatisch die notigen

Schnittstellen von der Basis-Komponente.

Ablaufphasen einer Komponente

Die Ausfiihrung einer Komponente findet jeweils in einem eigenen Thread statt. Dies erlaubt ein
gewisses Mal} an paralleler Verarbeitung und erhoht die Flexibilitdt. Der Thread wird bei jedem Start

einer Komponente neu angelegt und durchléduft drei essentielle Phasen:

¢ Initialisierung: In diesem Abschnitt wird gepriift, ob ein Start der Komponente tiberhaupt zulas-
sig ist. Die Eingangsdaten werden auf ihre Existenz und Giiltigkeit tiberpriift und die Verarbei-
tung gegebenenfalls abgebrochen. Bei Giiltigkeit werden unter anderem verschiedene Variablen

initialisiert sowie die Ausginge und der Fortschrittsdialog zuriickgesetzt.

¢ Funktionalitidt: Das eigentliche Herz einer Komponente befindet sich in einer einzigen
Methode: componentRun(). In dieser Methode wird die gesamte Funktionalitit abgewickelt.
Die Eingangsdaten stehen als Variablen zur Verfiigung. Diese konnen ausgelesen und verar-
beitet werden, wobei dem Programmierer das Setzen der Fortschrittsanzeige und Reaktionen
auf Abbruchanforderung iiberlassen bleiben. Die erstellten Ausgangsdaten miissen abschlieBend
in die Variablen der Ausginge iibertragen werden. Der boolsche Riickgabewert der Methode ist

entweder ,, True®, wenn die Verarbeitung erfolgreich war, oder ,,False* im Falle eines Fehlers.

© AbschluB3: Durch diesen Abschnitt wird die Komponente in jedem Fall beendet. Zunéchst
werden Variablen zuriickgesetzt. Beispielsweise wird der Fortschrittsdialog dem Status entspre-
chend eingefirbt. War die Verarbeitung erfolgreich, werden die errechneten Daten an nachfol-
gende Komponenten verteilt und auf Synchronisation wartende Komponenten benachrichtigt.

Auf das Prinzip der Kommunikation wird im folgenden Abschnitt 5.2.2 eingegangen.

Aufgrund der visuellen Darstellung der jeweiligen Komponente durch vererbte Methoden liegt die
Kontrolle zum groflen Teil bei der Basis-Komponente. Die graphische Darstellung einer Komponente
wird von ,,Plugins‘ iibernommen. Das Erscheinungsbild einer Komponente kann dadurch auf einfache

Weise gedndert werden. Die erzwungene strikte Trennung von Funktionalitit und Darstellung bietet
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viele Vorteile. Das Plugin zur Visualisierung kann beispielsweise auch leer sein. Abldufe aus Kompo-
nenten konnen dadurch als eigenstindige Applikationen ohne Verbindung mit einer graphischen Ober-

fliche ausgefiihrt werden.

5.2.2 Datenflusssteuerung und Synchronisation

Abbildung 12 zeigt die moglichen Zustinde einer typischen Datenverbindung zwischen zwei Kompo-

nenten beginnend von Daten ungiiltig bis zu externer Synchronisation.

Daten ungliltig Daten glltig Daten gedandert Synchronisation

Abbildung 12. Kandle zwischen Komponenten erkldrt von links nach rechts: Ausgang eins der Kompo-
nente CompA ist mit Eingang eins der Komponente CompB verbunden. CompA stellt zundichst keine Da-
ten zur Verfiigung. Der Datenkanal ist leer und die Verbindung erscheint blau. Nachdem CompA die Be-
rechnung abgeschlossen hat und Daten zur Verfiigung stellt, erscheint die Verbindung griin. Andern sich
nach der Berechnung die Parameter von CompA, sind die berechneten Daten veraltet und bleiben aber
vorerst im Kanal erhalten. Dies wird durch eine gestrichelte Verbindung symbolisiert. Die letze Darstel-
lung zeigt einen Synchronisationskanal. Beendet CompA ordnungsgemdfs die Verarbeitung, wird CompB
auch ohne Verbindung iiber einen Datenkanal zu CompA iiber den Synchronisationskanal gestartet.

Die graphische Darstellung aller Verbindungen wird von einem Verbindungs-Manager iibernommen.
Mit Hilfe des Verbindungs-Managers konnen Komponenten einerseits interaktiv durch den Benutzer
verbunden werden. Andererseits stehen dieselben Schnittstellen zum Verbindungsaufbau den Softwa-
rekomponenten zur Verfiigung. Komponenten selbst kénnen daher auch automatisch Verbindungen
aufbauen. Wihrend des Verbindungsaufbaus fiigt eine Daten erzeugende Komponente (Producer) den
Daten verbrauchenden Partner (Consumer) ihrer internen Liste hinzu. Der Consumer geht daraufhin in
einen Ruhezustand iiber und wartet auf giiltige Daten an seinen Eingidngen. Schlieit ein Producer
erfolgreich seine Verarbeitung ab, benachrichtigt er jeden Consumer seiner Liste. Konkret ruft er dazu
eine Methode des Consumers auf, welche die Referenzen der Ausgangsdaten in die Einginge des
Consumers kopiert. Unter bestimmten Bedingungen wird die Verarbeitung durch den nachfolgenden

Consumer automatisch angestoBen. Ist dies nicht der Fall, mufl der Consumer interaktiv durch einen
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Benutzer gestartet werden. In den Datenkanilen existiert kein kontinuierlicher Flul von Daten, son-
dern es werden nur kurzzeitig Nachrichten tibertragen. Bei Bedarf konnen Verbindungen auch wieder
abgebaut werden. Dazu muf3 der Consumer lediglich aus der Liste des Producers entfernt werden. Das

beschriebene Konzept der Nachrichteniibertragung wird als Event-Modell bezeichnet.

Verbindung Verbindung
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= 3 ~
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Abbildung 13. Der Verbindungsmanager iibernimmt Darstellung und Management von Kompo-

nenten. Die Komponenten tauschen Daten ohne Hilfe des Verbindungs-Managers aus.
Komponenten koénnen auf drei verschiedene Arten gestartet werden: erstens explizit durch einen
Mausklick des Benutzers. Zweitens durch einen boolschen Parameter eines Datenflusses, der bei
Benachrichtigung ausgewertet wird. Die dritte Moglichkeit besteht in der Ubertragung einer Nach-
richt zum Start einer Komponente. Oft ist es notwendig, mit einer Komponente eine andere zu starten,
auch wenn beide nicht durch einen Datenkanal miteinander verbunden sind. Da Komponenten auf
diese Weise synchronisiert werden konnen, bezeichnet man eine solche Verbindung als Synchronisati-
onskanal. Uber einen Synchronisationskanal kénnen auBer des Startsignals keine weiteren Daten iiber-
tragen werden. In dem Bild ganz rechts in Abbildung 12 ist die obere Komponente iiber einen gelb
dargestellten Synchronisationskanal mit der unteren Komponente verbunden. Die beiden Kompo-
nenten sind nicht durch einen Datenkanal miteinander verbunden. Muf3 die untere Komponente nach
erfolgreicher Beendigung der oberen Komponente gestartet werden, ist dies nicht {iber den Datenka-

nal moglich. Zu diesem Zweck existieren Synchronisationskanile.

Das Prinzip der Synchronisation entspricht dem des Datenflusses. Wahrend des Verbindungsaufbaus
trigt der Producer den Consumer in seine interne Liste ein. Der Producer startet nach erfolgreicher

Verarbeitung den Thread des Consumers. Dies ist identisch mit einer Betédtigung des Start/Stop Schal-
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ters. An einen Synchronisationsausgang konnen beliebig viele Consumer angeschlossen werden. Syn-
chronisationseingdnge dagegen werden von hochstens einem Producer versorgt. Synchronisations-
verbindungen kdnnen bei Bedarf ebenso wieder abgebaut werden. Wie die Verwaltung der Datenver-

bindungen wird die der Synchronisationsverbindungen von dem Verbindungs-Manager iibernommen.

5.2.3 Abstrakte globale Datentypen

Die Idee einer Komponentensoftware beruht auf transparenten Komponenten verschiedenen
Ursprungs mit unterschiedlichen Funktionen, die sich universell verbinden lassen. Idealerweise ist bis
auf die Bezeichnung der Funktionalitét keinerlei Wissen iiber eine Komponente notwendig. Werden in
der Praxis allerdings zwei Algorithmen von verschiedenen Entwicklern miteinander verbunden,
miissen die ausgetauschten Datenstrukturen genau beschrieben sein. Dies bedeutet sehr wohl konkre-
tes Wissen um die Bedeutung der Datenstrukturen und steht somit in direktem Widerspruch zu der
angestrebten Transparenz, d.h. ein kritischer Faktor bei dem Entwurf von Komponentensoftware liegt
in einer sauberen Definition der Schnittstelle zwischen Komponenten. Einige existierende Kompo-
nentensysteme sind in der Lage, die Schnittstellenstruktur ihrer Bausteine zu untersuchen. Durch
diese Untersuchung wird eine Pseudo-Transparenz gewonnen. Die Syntax und somit Kompatibilitiit
einer Schnittstelle 148t sich iiberpriifen, jedoch nicht ihre Semantik interpretieren. Das folgende Bei-
spiel verdeutlicht dies: Zwei verschiedene Entwickler bieten eine Komponente fiir die Bildfilterung
an. Beide Komponenten verfiigen iiber einen Eingang. Die erwartete Datenstruktur beider Schnitt-
stellen ist ein einfaches Bytearray. Somit kdnnen beide Komponenten an den Ausgang einer erzeu-
genden Komponente angeschlossen werden, wenn diese als Ausgangsstruktur ein Bytearray zur Verfii-
gung stellt. Die erste Komponente interpretiert das Bytearray als acht Bit Graustufenbild. Die zweite
Komponente interpretiert das Bytearray jedoch als 16 Bit Graustufenbild. Ohne zusitzliche Infor-
mation ist die Schnittstelle ,,wertfrei®. Thre Syntax ist zwar erfiillt, nicht jedoch ihre semantische
Bedeutung festgelegt. Die Trennung von Semantik und Syntax fiir Komponentenschnittstellen ist von

zentraler Bedeutung [Berg, 1997].

Herkommliche Komponentensysteme wie Khoros definieren lediglich eine Syntax. Die Semantik
kann durch den folgenden, idealistischen Ansatz in Schnittstellen eingebracht werden: Fiir bestimmte
Anwendungen sind grundsétzlich dhnliche Datenstrukturen notwendig. Aus jedem Arbeitsgebiet
konnen Vorschlige gesammelt und zu abstrakten globalen Datentypen zusammengefalit werden, dhn-
lich den aus der Informatik bekannten abstrakten Datentypen [Manber, 1989]. Im obigen Beispiel der

Bildfilter wire eine mogliche Losung die Definition eines Datentyps ,,Graustufenbild®, der global
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definiert und allen Entwicklern auf der Welt bekannt ist. Die Semantik wird aus Schnittstellen heraus-
genommen, indem gemeinsame Datentypen im voraus als Klassen einer objektorientierten Program-
miersprache definiert werden. Die gesammelten Datentypen werden in einer Klassenhierarchie
zusammengefalit, die in einer Basisklasse wurzelt. Die Basisklasse implementiert alle notwendigen
Methoden fiir die Integration in die Komponentensoftware. Die Klassenhierarchie wird global zur
Verfiigung gestellt. Die enthaltenen Datentypen sind die einzig zugelassenen Strukturen fiir den Aus-
tausch in Komponentenschnittstellen. Neuentwicklungen konnen somit nicht nur auf Komponenten

zuriickgreifen, sondern auch auf bereits implementierte Datentypen.

Globale Datentypen ermoglichen eine grobe Kompatibilitdtspriifung von Ablaufstrukturen. Der
Datentyp einer produzierenden Komponente mufl dem der konsumierenden Komponente entsprechen
oder von diesem zumindest abgeleitet sein, um eine Verbindung zu erlauben. Die Kompatibili-
tatspriifung ist eine notwendige Voraussetzung fiir die Synthesemethode durch Klassenhierarchie.
Abstrakte globale Datentypen sind optimal geeignet fiir Komponentenschnittstellen. Thre Schwéche
liegt in der naiven Annahme, global einheitliche Datentypen fiir alle nur denkbaren Eventualititen zu
schaffen. Allerdings steht mit der entwickelten Klassenhierarchie (sieche Anhang) eine Basis fiir
zukiinftige Entwicklungen bereit. Uber viele Iterationen kénnen im Laufe der Zeit Datentypen aus
unterschiedlichen Einsatzgebieten zusammenwachsen und schliellich die angestrebte globale Klas-

senhierarchie bilden.

Eine Visualisierung von Datentypen beispielsweise erfordert in herkdmmlicher Komponentensoftware
wie Khoros, daf eine visualisierende Komponente iiber Struktur und Semantik eines jeden Datentyps
informiert ist. Dies steht im Widerspruch zur angestrebten Transparenz einer Komponente. Nach
objektorientiertem Ansatz bleibt die Visualisierung eines Datentyps ausschlieBlich diesem selbst iiber-
lassen, da nur er iiber seine Struktur und Semantik orientiert ist. Fiir eine hohe Transparenz ist es not-
wendig, moglichst viel Funktionalitit von Komponenten in Datentypen zu verlagern. Dies geschieht
durch Definition abstrakter' Schnittstellen in der Datentypen-Basisklasse, von der simtliche Datenty-
pen abgeleitet sind. Alle abgeleiteten Klassen verfiigen dadurch iiber diese Schnittstellen. Der Imple-
mentierungsaufwand ist grundsétzlich unabhingig davon, ob eine Funktionalitit in einer Komponente
oder einem Datentypen integriert wird. Der Austausch von Semantik wird durch Definition abstrakter
Schnittstellen jedoch iiberfliissig. Bestimmte Komponenten sind auf diese Weise auf jeden Datentyp

anwendbar. Beispielsweise definiert die Basisklasse Schnittstellen zur textuellen bzw. graphischen

1 Definiert, aber nicht implementiert, dafs heifst ohne Funktionalitdt.
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Darstellung eines Datentyps. Fiir eine graphische Visualisierung existiert die abstrakte Methode
»visualize2D* in der Basisklasse, die von jedem abgeleiteten Datentypen explizit iiberschrieben
werden kann. Ein Datentyp implementiert dadurch seine individuelle graphische Darstellung. Die
generell anwendbare Komponente ,,Visualize* ruft lediglich die Methode visualize2D des iibergebe-

nen Datentypen auf.

5.3 Implementierung der Konzepte

Im folgenden wird die graphische Benutzeroberflidche vorgestellt, welche der interaktiven Steuerung
sowohl des manuellen als auch des durch Synthesemethoden unterstiitzten Entwurfs von Klassifikati-
onssystemen dient. Im Anschlufl wird die Integration der Klassifikations- und Synthesealgorithmen

beschrieben.

5.3.1 Graphische Benutzeroberflache

Abbildung 14 zeigt die graphische Benutzeroberfliche von ICE. Auf der rechten Seite ist der aktive
,Desktop® zu sehen. Auf dem Desktop werden Komponenten plaziert und miteinander verbunden.
Desktops sind immer mit einer Container-Komponente assoziiert, die wiederum andere Komponenten
enthalten kann. Wird eine Container-Komponente ,,gedffnet”, wird die aktuelle Ansicht mit dem zuge-
ordneten Desktop vertauscht. Komponenten konnen ausgewdhlt, verschoben, geléscht oder in Contai-
ner-Komponenten abgelegt und so gruppiert werden. Parameter werden geéndert, indem eine Kompo-
nente ausgewéihlt wird. Nach der Auswahl erscheinen links oben die Properties der Komponente. Als
Properties werden extern sichtbare Variablen von JavaBeans bezeichnet. Diese Properties entsprechen
den Laufzeitparametern einer Komponente, die im Prinzip eine erweiterte JavaBean ist. Abgeleitete
Komponenten erben die Properties ihrer Vorgénger und kdnnen eigene hinzufiigen. Unter der Anzeige
der Properties ist die hierarchische Struktur des gesamten Ablaufes zu sehen. Geschachtelte Kompo-
nenten erlauben baumartige Strukturen. Diese sind dhnlich organisiert wie ein Dateisystem. Contai-
ner-Komponenten entsprechen in dieser Analogie Verzeichnissen und die iibrigen Komponenten den
Dateien. Uber den Desktop kann immer nur ein Knoten angezeigt werden. Der Strukturbaum erlaubt
einen schnellen Uberblick und raschen Zugriff auf alle Komponenten. In der obersten Zeile der Ober-
flache befindet sich eine Menuleiste, welche Zugriffe auf Dateiverwaltung, Optionen, Hilfsmittel und
Komponenten ermdglicht. Komponenten werden einem Desktop durch Auswahl aus dem Komponen-
tenmenu hinzugefiigt. Unter der Menuleiste befindet sich eine Schnellstartleiste mit den gebrduch-

lichsten Befehlen wie beispielsweise ,,Kopieren®, Ausschneiden* oder ,,Einfiigen*.
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Abbildung 14. Das Integrated Component Environment (ICE) ist eine Komponentensoftware und wurde
in erster Linie als Entwicklungsumgebung fiir Klassifikationssystemen erstellt. In dem Fenster rechts dar-
unter befindet sich der Desktop, auf dem Komponenten und ihre Verarbeitungsreihenfolge visualisiert
werden. Links oben ist das Property-Fenster mit den Parametern der aktuell ausgewdhlten Komponente
zu sehen. Darunter befindet sich der Strukturbaum, der hierarchische Schachtelungen der Komponenten
dhnlich einem Dateisystem visualisiert. Die Menu- und Werkzeugleiste befinden sich ganz oben.

Die hierarchische Struktur eines erstellten Ablaufes kann persistent abgelegt werden. Die Kompo-
nenten und ihre Verbindungen durch Datenkanéle werden als strukturierte XML-Dateien mit zugeho-
riger DTD (Document Type Definition) gespeichert [GroBwendt, 2000][Myers, 2000]. Von Vorteil ist
neben der Plattformunabhingigkeit aufgrund der textuellen Persistenz die Moglichkeit zur Darstel-

lung und Weiterverarbeitung von XML-Dateien durch eine Vielzahl externer Softwarehilfsmittel.

5.3.2 Kilassifikatoren und Merkmalsselektoren

Die Klassifikatoren und Merkmalsselektoren von ICE werden hauptsidchlich vom Weka-System
gestellt. Die Weka eigenen Klassen werden von Komponenten gekapselt und sind somit iiber die
Schnittstellen der Komponentensoftware zu erreichen. Im folgenden werden die fiinf zur Synthese
eines Klassifikationssystems notwendigen Komponenten grob skizziert. Ein Desktop fiir eine beispiel-

hafte, manuelle Klassifikation ist im Anhang abgebildet.
Schnittstelle zu Klassifikationsproblemen

Alle untersuchten Klassifikationsprobleme sind als Textdateien in Tabellenform im ARFF-Format
gespeichert, das durch die Weka-Bibliothek vorgegeben ist. Vor einer Verarbeitung werden die Daten

durch eine Import-Komponente eingelesen und im Datentyp Features abgelegt, welcher die Grundlage
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fiir eine Klassifikation darstellt. Die einzige Property der Import-Komponente ist der Dateiname des
zu importierenden Klassifikationsproblems. Die eingelesenen Daten werden tiber einen Ausgang vom

Typ Features nachfolgenden Komponenten zur Verfiigung gestellt.

Merkmalsselektoren

Das Grundprinzip einer Merkmalsselektion ist immer #hnlich. Alle Merkmalsselektoren sind aus
diesem Grund von der Komponente AbstractSelector abgeleitet (sieche Anhang). In dieser Klasse wird
die Methode componentRun() bereits implementiert. Lediglich eine Aufzihlungsmethode und eine
Bewertungsfunktion mufl in jedem abgeleiteten Merkmalsselektor definiert werden. Insgesamt
wurden 23 verschiedene Merkmalsselektoren in der Komponentensoftware implementiert. Jeder
Merkmalsselektor verfiigt iiber einen Eingang vom Typ Features. Der erste Ausgang ist ebenfalls vom
Typ Features, wobei die Daten auf die selektierte Untermenge der Merkmale eingeschrinkt sind. Der
zweite Ausgang ist vom Typ SelectorData und enthilt die Information, welche Merkmale der

urspriinglichen Merkmalsmenge selektiert wurden. Selektoren besitzen keine individuellen Properties.
Klassifikatoren

Wie bei den Merkmalsselektoren ist das Schema fiir eine Klassifikation im Prinzip immer gleich. Aus
diesem Grund werden alle Klassifikatoren von der Komponente AbstractClassifier abgeleitet (siche
Anhang). In diesem Basis-Klassifikator werden alle Methoden und Definitionen bereitgestellt, die fiir
eine Klassifikation notwendig sind. Alle Klassifikatoren verfiigen dadurch automatisch iiber das glei-
che Erscheinungsbild. Die Methode componentRun() ist fiir alle Klassifikatoren identisch und im
Basis-Klassifikator implementiert. Fiir einen abgeleiteten Klassifikator muf} lediglich eine Datenstruk-
tur mit dem gewiinschten Klassifikatortyp definiert werden. Klassifikatoren verfiigen iiber einen Ein-
gang vom Typ Features. Der erste Ausgang ist vom Typ ClassificationError. Er enthélt Informationen
iber Test- und Trainingsfehler sowie eine Fehlermatrix. Der zweite Ausgang ist vom Typ Abstract-
ClassifierData. In diesem Typ ist der trainierte Kern des Klassifikators enthalten. Der Kern enthilt
alle Informationen, die der Klassifikator durch das Training ermittelt hat. Mit diesem Kern ist die
Klassifikation weiterer Daten mdglich. Klassifikatoren besitzen eine einzige individuelle Property,
welche im Basis-Klassifikator definiert wird: die Methode der Fehlerschitzung. Zur Abschédtzung des
Generalisierungsfehlers wurden vier Varianten einer Kreuzvalidierung und zwei Varianten eines Boot-
strap-Verfahrens implementiert. Die Verfahren unterscheiden sich beispielsweise durch héhere Genau-
igkeit der Fehlerschitzung fiir im Gegenzug lingere Laufzeit. Insgesamt wurden 14 verschiedene

Klassifikatoren in die Komponentensoftware integriert. Dadurch ergeben sich fiir eine gestellte Klas-
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sifikationsaufgabe 322 Kombinationsmoglichkeiten, deren Giite durch Schitzung des Generalisie-

rungsfehlers beurteilt werden muB3.

Zusammenfassen eines Klassifikationssystems

Ein synthetisiertes Klassifikationssystem soll zur Klassifikation von Folgedaten eingesetzt werden.
Hierzu ist die Information iiber die selektierte Untermenge der Merkmale und der trainierte Kern des
Klassifikators notwendig. Diese Daten sind sehr stark miteinander verkniipft, resultieren aber aus
unterschiedlichen Quellen. Aus diesem Grund werden sie zu einem gemeinsamen Datentyp Strategy-
Data zusammengefalit. Dies geschieht in der Komponente SynthesizeStrategy. Diese besitzt keine
individuellen Properties. Der erste Eingang ist vom Typ AbstractClassifierData und empfingt den von
einer Klassifikator-Komponente trainierten Kern. Der zweite Eingang ist vom Typ SelectorData und
empfingt die von einem Merkmalsselektor generierte Information iiber die Untermenge der Merkma-

le. Der Ausgang von SynthesizeStrategy ist vom Typ StrategyData.

Anwenden eines Klassifikationssystems

Um ein synthetisiertes Klassifikationssystem schlieBlich auf neue, unbekannte Daten anzuwenden,
dient die Komponente ApplyStrategy. Diese besitzt keine eigenen Properties. Der erste Eingang ist
vom Typ StrategyData und ist das Resultat der Komponente SynthesizeStrategy. Der zweite Eingang
ist vom Typ Features und enthilt zu klassifizierende Daten gleicher Struktur, auf welcher der Merk-
malsselektor eine Untermenge der Merkmale selektiert. ApplyStrategy wendet die durch StrategyData
definierte Losungsstrategie auf die Daten an. Features wird kopiert und die Klassen der einzelnen
Beobachtungen entsprechend der durchgefiihrten Klassifikation gedndert. Das Ergebnis wird am Aus-

gang als Daten vom Typ Features zur Verfiigung gestellt.

5.3.3 Synthesekomponenten und Synthesekoordination

Neben den fiinf vorgestellten Komponentenarten, mit denen auf manuellem Weg Klassifikations-
systeme erstellt werden konnen, sind fiir eine automatische Synthese zwei weitere Komponentenarten

erforderlich. Nachfolgend werden diese beiden Komponentenarten vorgestellt.

Synthesekomponenten

Dies sind als Komponenten implementierte Verfahren, die aus Komponenten fiir die Klassifikation
automatisch Klassifikationssysteme synthetisieren. Alle Synthesekomponenten arbeiten nach dem
gleichen Schema. Zudem besitzen sie dhnliche Laufzeitparameter. Die Ahnlichkeit motiviert bei einer

objektorientierten Implementierung die gemeinsame Superklasse AbstractStrategy, von der alle Syn-
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thesekomponenten abgeleitet sind. Eine Synthesekomponente muf3 Komponenten zur Klassifikation
auswihlen und in die graphische Oberfliche einfiigen. Dies wurde gelost, indem die gemeinsame
Superklasse AbstractStrategy von der Container-Komponente abgeleitet wurde. Eine Synthesekompo-
nente ist nicht nur Komponente, sondern zugleich ein Container, der andere Komponenten beinhaltet.
Die Komponente AbstractStrategy verfiigt zudem iiber die Mdoglichkeit, die in ihr enthaltenen Kompo-
nenten algorithmisch zu manipulieren. Eine Synthesekomponente besitzt einen Eingang vom Typ
Features. Der erste Ausgang ist vom Typ ClassificationError und enthilt die Fehlerinformation des
besten synthetisierten Systems. Der zweite Ausgang ist vom Typ StrategyData. Er enthilt das synthe-
tisierte Klassifikationssystem. Wird die Synthesekomponente wie eine Container-Komponente geoff-
net, gibt sie graphisch die aktuelle Losung wieder. Wihrend der Synthese 146t sich ,,online* verfolgen,
welche Merkmalsselektoren und Klassifikatoren gerade ausgewihlt, verbunden und getestet werden.
Das Verhalten der Synthesekomponente 1d6t sich durch ihre Properties beeinflussen. Zum einen kann
die Synthesezeit beschrinkt werden. Ist die eingestellte Frist abgelaufen, wird die Synthese abgebro-
chen. Uber eine weitere Property wird eine Fehlerschwelle angegeben. Die Synthese endet, sobald der
Generalisierungsfehler eines generierten Klassifikationssystems diese Schwelle unterschreitet. Die
dritte Property stellt die Methode zur Fehlerschidtzung ein. Diese wird direkt an die Property des ver-
wendeten Klassifikators weitergegeben. Die letzte Property erlaubt, zwischen Synthese und Klassifi-
kation umzuschalten. Da eine Synthesekomponente ein Container ist, kann der enthaltene Ablauf wie
in einer normalen Container-Komponente ausgefithrt werden. Steht der Schalter auf ,,Synthese®, wird
zunichst ein Klassifikationssystem erstellt. Nach Umschalten auf ,,Klassifikation® konnen mit dem
synthetisierten Klassifikationssystem Eingangsdaten klassifiziert werden. Die Synthesemethoden mit
Zufallsstrategie verfligen iiber eine fiinfte und sechste Property, mit denen sich die beschriebene

Wahrscheinlichkeitsschwelle aus Abschnitt 4.1.5 kontrollieren 146t.

Von den in Kapitel 4 vorgeschlagenen Synthesemethoden wurden die folgenden implementiert und
eingesetzt: sieben Zufallsmethoden, vollstindige Liste nach Komplexitit, vollstindige Liste nach
Erfolgsaussicht und Blasensynthese. Die Blasensynthese wurde in vier Varianten implementiert, die
miteinander verglichen wurden: ohne Merkmalsselektor, vorgegebener Merkmalsselektor, Merkmals-
selektor nach bestem Klassifikator und vollstindige Kombination von Klassifikatoren mit Merkmals-
selektoren. Insgesamt wurden 13 Synthesekomponenten in der Komponentensoftware integriert. Fiir
die Beschleunigung der Zufallsmethoden wurden eine Zeitschwelle, eine Wahrscheinlichkeitsschwelle

und eine Fehlerschwelle implementiert.
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Koordination von Synthesekomponenten

Fiir einen Vergleich der verschiedenen Synthesemethoden ist eine grofle Menge an Klassifikations-
systemen zu synthetisieren und zu bewerten. Die Synthese kann sich iiber Tage oder gar Wochen hin-
ziehen. Um die Ergebnisse korrekt zu protokollieren, wurde eine eigene Komponente entworfen: der
StrategyCoordinator. Der StrategyCoordinator ist von der Container-Komponente abgeleitet. Seine
Aufgabe besteht darin, eine groe Anzahl von Klassifikationssystemen iterativ von einer Synthese-
komponente synthetisieren zu lassen. Uber eine Property kann eine Synthesekomponente zur Untersu-
chung ausgewihlt werden. Fiir jede Iteration werden Merkmalsselektor, Klassifikator, Synthesezeit
etc. des synthetisierten Klassifikationssystems in einer Datei protokolliert. Die Komponente Strategy-
Coordinator verfiigt tiber die gleichen Properties wie eine Synthesekomponente. Diese werden an die
zu untersuchende Synthesekomponente durchgereicht. Zusitzlich besitzt der StrategyCoordinator eine
Property fiir die Angabe der Protokolldatei, in der die Ergebnisse protokolliert werden sollen, und eine
Property fiir die Anzahl der gewiinschten Iterationen. Die Komponente StrategyCoordinator verfiigt
lediglich iiber einen Dateneingang vom Typ Features. Da die Ergebnisse als Protokolldatei gespei-

chert werden, besitzt die Komponente keine Datenausginge

5.3.4 Werkzeuge der Entwicklungsumgebung

Bei dem Einsatz der Komponentensoftware ICE steht der schnelle Entwurf von Klassifikationssyste-
men im Vordergrund. Der konventionelle Programmieraufwand fiir eine Anwendung soll sich auf ein
Minimum beschridnken. In die Komponentensoftware ICE wurde daher eine Reihe von Werkzeugen
integriert, die den Entwurf eigener Komponenten und Datentypen erheblich vereinfachen. Alle Werk-
zeuge sind vollstindig in Java implementiert und als Module in die graphische Oberfliche der Kom-

ponentensoftware integriert.

Entwurf von Komponenten

Fiir die Entwicklung eigener Komponenten in der Komponentensoftware kénnten bestehende Kompo-
nenten einfach kopiert und modifiziert werden. Allerdings ist dazu eine genaue Kenntnis iiber die
interne Struktur von Komponenten erforderlich. Dies soll fiir eine Entwicklung eigener Komponenten
aber nicht vorausgesetzt werden. Mit dem Werkzeug CreateComponent lassen sich schnell und ein-
fach neue Komponenten erstellen. Beispielsweise wird die Klassenhierarchie bereits implementierter
Komponenten erstellt und visualisiert. Die Visualisierung erleichtert das gezielte Ableiten neuer Kom-
ponenten von bereits bestehenden erheblich. Durch eine Eingabemaske werden die Rahmenbedingun-

gen fiir eine neue Komponente festgelegt. Aus den Rahmenbedingungen wird automatisch der Quell-
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text erstellt. Im Quelltext muf} lediglich die Methode componentRun() mittels konventioneller Pro-
grammierung modifiziert werden. Die festgelegten Parameter der Komponente konnen auch nachtrig-
lich im generierten Quelltext veridndert werden. Zum Einbinden neuer Komponenten sind keine
besonderen Aktionen notwendig. Neue Komponenten werden bei einem Start automatisch eingebun-

den. Der Aufwand fiir die Entwicklung neuer Komponenten wird damit auf ein Minimum reduziert.

Entwurf von Datentypen

Das Werkzeug CreateDatatype dient fiir den Entwurf eigener Datentypen. Analog zum Entwurf von
Komponenten werden iiber eine Eingabemaske Parameter eingestellt, die fiir den Datentypen notwen-
dig sind. Ein neuer Datentyp kann von einem verfiigbaren abgeleitet werden, indem dieser aus einer
automatisch erstellten Liste ausgewdhlt wird. Verfiigbare Datentypen konnen automatisch erkannt
werden, da sie durch den objektorientierten Ansatz eine gemeinsame Basisklasse besitzen. Die Defini-
tion eigener Datentypen ist nicht unbedingt konform mit der Idee abstrakter globaler Datentypen. Fiir
den praktischen Gebrauch und die prototypische Implementierung eines Datentyps ist dieses Werk-

zeug allerdings unumgénglich.

Erstellen eigenstindiger Applikationen aus Verarbeitungsketten

Nachdem eine Verarbeitungskette mit Hilfe der Komponentensoftware ICE erstellt wurde, ist die Ent-
wicklungsphase abgeschlossen. Der Overhead durch die Entwicklungsumgebung ist fiir eine eigen-
stindige Anwendung enorm. Idealerweise soll die Anwendung von unnotigem Ballast getrennt wer-
den. Dazu wird mit dem Werkzeug Supercompiler aus dem Ablauf Java-Quelltext erstellt. Der Quell-
text enthélt die algorithmische Umsetzung der visuellen Ablaufstruktur, jedoch ohne die graphischen
Anteile. Zum Aufbau von Verbindungen werden dabei die gleichen Methoden und Schnittstellen ver-
wendet, wie sie auch von Synthesemethoden zur Synthese von Klassifikationssystemen eingesetzt
werden. Der resultierende Quelltext spiegelt den Ablauf als selbstéindiges Java Programm wieder und

kann auch ohne die graphische Benutzeroberfliche angewendet werden.

5.4 Anwendungsgebiete auBBerhalb der
Klassifikation

Aufgrund ihres universellen Charakters kann die entwickelte Komponentensoftware auch vorziiglich
in anderen Anwendungsgebieten als der Klassifikation eingesetzt werden. Die Komponentensoftware
wurde als Entwicklungsplattform fiir die Medizintechnik verwendet, beispielsweise fiir die Brust-

krebsdiagnose zur Detektion von Mikroverkalkungen [Miiller, 2000] [Miiller, 2001a] und der Klassifi-
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kation von Bildausschnitten durch einen Case-Based-Reasoner [Korf, 2000]. Ebenso wurden mit Hilfe
der Komponentensoftware neuartige Methoden fiir die Registrierung von Kernspin-Mammogrammen
mit Rontgenmammogrammen entwickelt [Ruiter, 2001]. ICE wurde auch fiir die Segmentierung und
Detektion von Lymphozyten [Beller, 2003] [Beller, 2004] und Lunkern (Fehlern in Spritzgu3-Werk-
stiicken) erfolgreich eingesetzt. In der Mikrosystemtechnik wurde mit ICE als Entwicklungsplattform
die Ansteuerung elektronischer Nasen realisiert [Goschnick, 2003]. Fiir die Auswertung von Funkda-
ten eines Wetterexperiments wurde ICE als Entwicklungsplattform fiir die Konzipierung und Umset-
zung eines TCP/IP-Servers [da Silva, 2001] verwendet. Die Komponentensoftware konnte zudem fiir
zahlreiche weitere Aufgaben fiir die prototypische Entwicklung genutzt werden, da die effiziente gra-
phische Benutzeroberfliche eine schnelle Montage von ProzeBketten beispielsweise fiir die Bildverar-

beitung ermoglicht und bereits eine grole Anzahl niitzlicher Komponenten implementiert wurde.

5.5 Zusammenfassung

Fiir die Implementierung des Integrated Component Environment (ICE) wurden drei grundlegende
Konzepte umgesetzt: Softwarekomponenten, Datenflufisteuerung und abstrakte globale Datentypen.
Alle Softwarekomponenten werden von einer Basiskomponente abgeleitet, durch die sie automatisch
Methoden fiir die Kommunikation und Steuerung durch die Komponentensoftware ICE erben. Zur
Integration neuer Softwarekomponenten muf3 lediglich die Funktionalitdt implementiert werden. Die
Koordination von Softwarekomponenten erfolgt durch Datenflulsteuerung. Zwischen Softwarekom-
ponenten konnen Datenkanéle errichtet werden, so daf} von einer Erzeugerkomponente Daten zu einer

Verbraucherkomponente iibertragen werden kdnnen.

Fiir die Klassifikation wurden 23 Merkmalsselektoren und 14 Klassifikatoren als Softwarekomponen-
ten implementiert und untersucht. Mit Hilfe der graphischen Benutzeroberfliche kénnen mit diesen
Softwarekomponenten interaktiv Klassifikationssysteme erstellt werden. Fiir die Automatisierung des
Entwurfs wurden 13 Synthesemethoden als Softwarekomponenten implementiert, welche die Meta-
Ebene des self-guided assembly nutzen. Aufgrund ihrer Flexibilitdt wurde die Komponentensoftware
erfolgreich in vielen verschiedenen Projekten nicht nur fiir die Klassifikation eingesetzt: der Steue-
rung elektronischer Nasen in der Mikrosystemtechnik, der Segmentierung und Detektion von Fehlern
in SpritzguB3-Werkstiicken, der Entwicklung und Realisierung eines TCP/IP-Servers fiir ein Wetterda-
tenexperiment, der Brustkrebsdiagnose und Lymphozytendetektion in der Medizintechnik sowie nicht

zuletzt fiir eine groBBe Anzahl von Bildverarbeitungsaufgaben.
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5 Komponentensoftware fiir die Klassifikation

Besonders hervorzuheben an der neuen Komponentensoftware sind die vollstindig objektorientierte
Implementierung in Java, die duBerst einfache Integration neuer Algorithmen und die effiziente Benut-

zerschnittstelle fiir die schnelle visuelle Montage von ProzeBketten.
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6 Ergebnisse automatisch
erstellter Klassifikationssysteme

Mit Hilfe der Komponentensoftware fiir die Klassifikation konnten die entwickelten Synthesemetho-
den implementiert und getestet werden. Der erste Teil dieses Kapitels beschiftigt sich mit der Lei-
stungsfihigkeit der Blasensynthese und ihrer Verifikation. Der Algorithmus wird mit kiinstlichen
Klassifikationsproblemen bekannter Wahrscheinlichkeitsdichte und bekanntem Generalisierungsfehler
untersucht. Im zweiten Teil werden die Syntheseergebnisse realer Klassifikationsaufgaben vorgestellt,
die mit der Komponentensoftware fiir die Klassifikation ermittelt wurden. Die verschiedenen Synthe-

semethoden werden miteinander verglichen und ihre Leistungsfdhigkeit beurteilt.

Voraussetzungen zur Synthese

Insgesamt wurden 13 Synthesemethoden aus Kapitel 4 in der Komponentensoftware fiir die Klassifi-

kation implementiert. Von diesen Synthesemethoden wurden die folgenden eingesetzt:

¢ Simple Single Random: Ein Klassifikator wird zufillig ausgewihlt. Es wird keine Merkmals-

selektion durchgefiihrt. Dies ist die Implementierung der zufélligen Klassifikatorwahl.

¢ Single Random: Ein Merkmalsselektor und ein Klassifikator werden zufillig ausgewihlt. Dies

ist die Implementierung der zufilligen Klassifikatorwahl mit Merkmalsselektor.

© Zero Selector: Ein Klassifikator wird wiederholt und zufillig ausgewihlt. Es wird keine Merk-
malsselektion vorgenommen. Dies ist die Implementierung der wiederholten zufélligen Klassi-

fikatorwahl.

¢ One Selector: Ein Klassifikator wird wiederholt und zuféllig ausgewihlt, wobei zuvor eine
Merkmalsselektion mit einem bestimmten Merkmalsselektor durchgefiihrt wird. Der
Best- First-Selektor, der auf dem Prinzip der stepwise-forward-selection basiert, liefert gute
Ergebnisse bei geringer Laufzeit [Witten, 2000]. Dieser wird fiir die Merkmalssektion vorgege-
ben. Diese Implementierung ist eine Variante der wiederholten zufilligen Klassifikatorwahl mit

Merkmalsselektor.
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©

Full Random: Merkmalsselektor und Klassifikator werden wiederholt zufillig ausgewéhlt. Dies

ist die Implementierung der vollstindigen zufélligen Klassifikatorwahl mit Merkmalsselektor.

@ Promising List: Anhand einer vorgegebenen Liste werden Merkmalsselektoren und Klassifika-
toren kombiniert. Die Liste ist nach beobachteter Erfolgsaussicht geordnet. Dies ist die Imple-

mentierung der vollstindigen Liste von Klassifikatoren nach Erfolgsaussicht.

¢ Blasensynthese: Mit einer Teilmenge der Muster wird schrittweise die beste Kombination von
Merkmalsselektor und Klassifikator fiir die gesamte Stichprobe geschitzt. Dies ist eine mogli-

che Umsetzung der Reduktion der Musteranzahl.

¢ Blasensynthese BF: Bei dieser Variante der Blasensynthese wird der Best- First-Selektor als

Merkmalsselektor vorgegeben und es werden lediglich die Klassifikatoren variiert.

Der Generalisierungsfehler wird am besten durch eine vollstindige Kreuzvalidierung abgeschitzt. Da
die Abschitzung aufwendig ist und fiir groe Klassifikationsprobleme (beginnend mit Musteranzahl
groBer 1000) zu inakzeptablen Laufzeiten fiihrt, wurde stattdessen meist eine zehnfache Kreuzvalidie-
rung verwendet. Diese verfiigt iiber eine hohere Varianz als eine vollstindige Kreuzvalidierung
[Witten, 2000] und kann in Einzelfidllen zu fehlerhaften Beurteilungen fithren. Aus diesem Grund
wurde die Synthese je nach GroBie des Klassifikationsproblems zwischen fiinf und 100 mal wieder-

holt.

Bei der Untersuchung der Synthesealgorithmen werden nur die ausgewihlten Klassifikatoren der
erstellten Klassifikationssysteme betrachtet. Einige der bei der Synthese verwendeten Klassifikatoren
wurden in den Grundlagen lediglich erwéhnt. Dies betrifft die Implementierung von Entscheidungs-
biumen (J48), regelbasierten Klassifikatoren (PART) und Support-Vector-Machines (SMO) der
Weka-Bibliothek. Die Funktionsweise und algorithmische Umsetzung dieser Klassifikatoren wird in

[Witten, 2000] beschrieben.

Um die Untersuchungen zu beschleunigen, wurden auf bis zu fiinf verschiedenen PCs gleichzeitig
Klassifikationssysteme synthetisiert. Zur eindeutigen Vergleichbarkeit der Synthesemethoden wurde
jedes Klassifikationsproblem jedoch immer auf demselben PC untersucht. Die PCs waren mit 450 bis

1000 MHz getakteten Pentium Prozessoren ausgestattet. Als Betriebssysteme wurden Linux mit
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Kernel 2.x und Microsofts Win95, WindowsNT und Windows2000 eingesetzt. Als virtuelle Java-Ma-

schinen wurden Java 2 kompatible Installationen von Version 1.2.x bis 1.3.x verwendet.

6.1 Verifikation der Blasensynthese

Relevant fiir eine Bewertung sind die Laufzeit in der praktischen Anwendung und die Giite der syn-
thetisierten Klassifikationssysteme in Form des geschitzten Generalisierungsfehlers. Je geringer Lauf-
zeit und Generalisierungsfehler sind, desto besser ist die Qualitét einer Synthesemethode. Eine allge-
meine und quantitative Bewertung kann empirisch gefiihrt werden, wenn viele Klassifikations-
probleme untersucht und die Ergebnisse von Laufzeit und Generalisierungsfehler zusammengefal3t
werden. Fiir eine Sortierung nach Giite ist es notwendig, Laufzeit und Generalisierungsfehler durch
eine Funktion zusammenzufassen. Eine solche Funktion kann nur subjektiv gewihlt werden. Fiir die
gestellten Klassifikationsaufgaben werden Laufzeit und Generalisierungsfehler daher separat disku-

tiert.

Die Laufzeit ist absolut und kann einfach gemessen werden. Die Beurteilung des Generalisierungs-
fehlers ist relativ. Die Giite definiert sich dadurch, wie nahe der geschitzte Generalisierungsfehler
einem theoretisch erreichbaren minimalen Fehler kommt. Dazu muf3 das erreichbare Minimum
bekannt sein, was im allgemeinen nicht der Fall ist. Es bestehen zwei Moglichkeiten, dieses Minimum

zu bestimmen:

¢ Der minimal erreichbare Fehler kann durch Test aller Kombinationen von Merkmalsselektoren
und Klassifikatoren ermittelt werden. Das unter den gegebenen Einschrinkungen aus Kapitel 4
beste Klassifikationssystem durch Test aller Kombinationen aufzubauen, ist aus Komplexitits-
griinden nahezu unmoglich (Dies ist ja die eigentliche Motivation fiir diese Arbeit). Diese
Methode konnte bestenfalls fiir kleine Klassifikationsprobleme mit wenigen Mustern und
Merkmalen eingesetzt werden. Die klassenweise Verteilung der Merkmale und damit der theo-

retisch optimale Klassifikator kann nur geschitzt werden.

¢ Generiert man kiinstliche Klassifikationsprobleme mit den Algorithmen aus Abschnitt 4.2, kann
man den zu generierenden Generalisierungsfehler explizit vorgeben. Im direkten Vergleich kann
ermittelt werden, wie nah der geschitzte Generalisierungsfehler eines synthetisierten Klassi-

fikationssystems diesem theoretisch erreichbaren Fehler kommt. Durch die Vorgabe der klas-
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senweisen Verteilungen der Merkmale ist sogar der theoretisch am besten geeignete Klassifika-

tor bekannt.

Kiinstliche Klassifikationsprobleme

Zur Verifikation der Blasensynthese wurden mehrere unterschiedliche Klassifikationsprobleme unter-

sucht. Als Parameter kiinstlich generierter Klassifikationsprobleme miissen die klassenweisen Vertei-

lungen der Merkmale, der Generalisierungsfehler und die Anzahl der Klassen, Merkmale und Muster

vorgegeben werden. Um eine robuste Abschitzung der Leistungsfahigkeit der Blasensynthese zu

ermOglichen, wurden mehrere verschiedene Parametersidtze verwendet. Die Parameter wurden ledig-

lich durch die folgenden Uberlegungen eingeschriinkt, ansonsten aber willkiirlich gewéhlt:

¢ Es sollen drei Klassifikationsprobleme mit einer mittleren, groen und sehr groen Anzahl von
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Mustern generiert werden. Festgelegt wurden 1000, 5000 und 10000 Muster. Derart grofe
Klassifikationsprobleme lassen sich aus Komplexititsgriinden nur noch mit der Blasensynthese

bearbeiten, weshalb sie besonders fiir deren Untersuchung geeignet sind.

Die Anzahl der Merkmale soll unterschiedlich und im Rahmen realer Probleme sein. Das
zehn-zu-eins Verhiltnis von Mustern gegeniiber Merkmalen soll iibertroffen werden, um stati-
stisch aussagekriftige Stichproben zu erhalten. Fiir die drei Klassifikationsprobleme wurden in

obiger Reihenfolge 3, 20 und 2 Merkmale vorgegeben.

Die Anzahl der Klassen soll gering sein, um bei der vorgegebenen Anzahl von Mustern und
Merkmalen statistisch aussagekriftige Stichproben zu generieren. Fiir die Klassifikations-
probleme wurden in obiger Reihenfolge 5, 2 und 2 Klassen festgelegt. Zwei-Klassen Probleme
sind besonders deshalb interessant, weil sich jedes Multi-Klassen Klassifikationsproblem in

eine Anzahl sequentieller Zwei-Klassen Probleme zerlegen 146t.

Die Generalisierungsfehler wurden im Rahmen realer Klassifikationsprobleme gewihlt. Fiir die
drei Klassifikationsprobleme wurden Generalisierungsfehler mit zehn, zwolf und fiinf Prozent

vorgegeben.

Es sollen Klassifikationsprobleme mit gleichen Parametern, aber mit klassenweise unterschied-

licher Verteilung der Merkmale generiert werden. Es wurden jeweils drei Klassifikations-
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probleme mit klassenweise normalverteilten und mit klassenweise gleichverteilten Merkmalen

erstellt.

Insgesamt wurden mit den Algorithmen aus Abschnitt 4.2 sechs Klassifikationsprobleme generiert und
anschliefend mit Hilfe der Blasensynthese bearbeitet. Die Implementierung des Bayes-Klassifikators
in der Komponentensoftware nimmt als Model klassenweise normalverteilte Merkmale an. Man
erwartet von der Blasensynthese, dafl sie fiir die klassenweise normalverteilten Klassifikations-
probleme den Bayes-Klassifikator auswihlt, der fiir solche Probleme definitionsgemall optimal ist.
Fiir die klassenweise gleichverteilten Klassifikationsprobleme erwartet man vorwiegend Klassifikato-
ren wie Entscheidungsbiume, welche die scharfen Ubergiinge von Gleichverteilungen gut reprisentie-

ren konnen.

6.1.1 Klassenweise gleichverteilte Merkmale

Klassifikationsproblem mit 1 000 Mustern

Gleichverteilung: Fehler 10%, 5 Klassen, 3 Merkmale, 1000 Observationen
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Abbildung 15. Klassifikationsproblem: 1000 Muster, 3 gleichverteilte Merkmale, 5 Klassen, vorgegebener
Generalisierungsfehler 10%. Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausge-
wdhlten Klassifikatoren tiber den Generalisierungsfehler. Der Datensatz wurde 30 mal mit der Blasen-
synthese bearbeitet. 12 (40%) der insgesamt 30 synthetisierten Klassifikationssysteme wiesen einen
Generalisierungsfehler von 11% aus. An 8 dieser 12 Systeme war ein Bayes- Klassifikator beteiligt, an
einem ein 7-nearest-Neighbour, an einem ein 3-nearest- Neighbour und an zweien ein 1-nearest- Neigh-
bour. Die Blasensynthese erstellte in allen Fdllen ein ,,gutes* Klassifikationssystem, da sich sdmtliche
Generalisierungsfehler im Bereich der erwarteten 10% bewegen.

Fiir dieses Klassifikationsproblem wurden mit Hilfe der Blasensynthese 30 Klassifikationssysteme

synthetisiert. Abbildung 15 zeigt die Ergebnisse in Form eines Diagramms. Die x-Achse gibt die
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geschitzten Generalisierungsfehler der synthetisierten Systeme an. In Abbildung 15 bewegt sich der
Generalisierungsfehler zwischen 9,5 und 11,5 Prozent, wobei die Werte auf 0,5 Prozent gerundet wur-
den. Die y-Achse gibt die Anzahl der Klassifikationssysteme an, welche iiber den entsprechenden
Generalisierungsfehler der x-Achse verfiigen. Die farbliche Kennung der Balken zeigt, wie oft ein
bestimmter Klassifikator an dem jeweiligen Generalisierungsfehler beteiligt ist. Der Balken ganz links
in Abbildung 15 besagt beispielsweise, dal von 30 synthetisierten Klassifikationssystemen 13,3 Pro-
zent iiber einen gerundeten Generalisierungsfehler von 9,5 Prozent verfiigen. Zwei der vier Systeme
basieren auf einem 1-nearest-Neighbour Klassifikator, eines auf einem 3-nearest-Neighbour Klassifi-

kator und eines auf einem 7-nearest-Neighbour Klassifikator.

Teilweise erreichten die Klassifikationssysteme Generalisierungsfehler von 9.5 Prozent. Dies ist nied-
riger als der in dieser Klassifikationsaufgabe als Minimum vorgegebene Generalisierungsfehler und
wird durch verschiedene Effekte hervorgerufen: Zum einen verfiigt die generierte Stichprobe mogli-
cherweise iiber einen tatsidchlich niedrigeren Generalisierungsfehler als 10 Prozent, da sie von der
»Zufallsauswahl* der Muster abhingig ist. Andererseits kann auch die zehnfache Kreuzvalidierung

aufgrund ihrer Varianz (siehe Anhang C) zu Schétzfehlern fiithren.

Aufgrund der ,,scharfen* Kanten der Gleichverteilungen wurden zunéchst Klassifikatoren wie bei-
spielsweise Entscheidungsbdume besonders hdufig erwartet. Von der Blasensynthese wurden jedoch
ausschlieBlich der Bayes-Klassifikator und k-nearest-Neighbour Klassifikatoren ausgewihlt. Nachfol-
gende Tests verschiedener Klassifikatoren mit dieser Klassifikationsaufgabe bei zehnfacher Kreuzva-
lidierung haben gezeigt, dal Entscheidungsbdume oder regelbasierte Klassifikatoren im Mittel tat-
sdchlich zu schlechteren Ergebnissen fiithren als der Bayes-Klassifikator oder k-nearest-Neighbour

Klassifikator und die Blasensynthese somit zu korrekten Ergebnissen kam.

Obwohl Entscheidungsbdume in einem Teil der Ergebnisse aufgrund der Streuung des Generalisier-
ungsfehlers ebenso gute Ergebnisse liefern wie k-nearest-Neighbour Klassifikatoren, werden sie von
der Blasensynthese nicht fiir das letztendliche Klassifikationssystem ausgewihlt. Dieser Effekt wird
durch die konkrete Implementierung der Blasensynthese verursacht: Die Reihenfolge der zu untersu-
chenden Klassifikatoren ist alphabetisch vorgegeben. Bei der Sortierung der Klassifikatoren nach
ihrem Generalisierungsfehler in den Zwischenschritten der Blasensynthese findet keine Vertauschung
der Reihenfolge statt. Daher werden bei gleich guten Ergebnissen immer dieselben Klassifikatoren

bevorzugt (beispielsweise ,,3NN*“ vor ,,PART*).
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Um die Leistungsfihigkeit der Blasensynthese besser abzuschitzen, wurde das Klassifikations-
problem mit anderen Synthesemethoden untersucht und die Ergebnisse wurden verglichen. Der Gene-
ralisierungsfehler wurde durch eine zehnfache Kreuzvalidierung geschitzt. Die Blasensynthese beno-
tigte fiir die Synthese eines Klassifikationssystems zwischen 71 bis 162 Sekunden. Die Schwankun-
gen der Laufzeit werden beispielsweise durch unterschiedlich gewéhlte Klassifikatoren verursacht.
Zum Vergleich der Laufzeiten wurden 100 Klassifikationssysteme mit der Synthesemethode One
Selector synthetisiert. Die Synthesezeit lag zwischen 14826 und 20883 Sekunden pro System bei
einem Generalisierungsfehler von 10,2 bis 11,3 Prozent. Die Synthesemethode One Selector wihlt in
den meisten Fillen Klassifikatoren auf Basis von Entscheidungsbdumen aus. Fiir einen weiteren Ver-
gleich wurde ein Klassifikationssystem mit der Synthesemethode Promising List synthetisiert. Die
Synthesezeit betrug 641354 Sekunden (etwa 7,5 Tage). Der Generalisierungsfehler lag bei 10,3 Pro-
zent und wurde mit einer zehnfachen Kreuzvalidierung geschitzt. Eine vollstindige Kreuzvalidierung
wiirde bei 1000 Mustern naherungsweise zu hundertfachem Zeitaufwand fiihren. Im Falle der Promi-
sing List wiirde die Synthese eines einzigen Klassifikationssystems mehr als zwei Jahre dauern. Die
Blasensynthese beschleunigt die Synthese um einige Grolenordnungen bei vergleichbarem Generali-

sierungsfehler.

Das Klassifikationsproblem wurde zusétzlich mit einer Variante der Blasensynthese untersucht. Bei
der Blasensynthese BF wird der Best- First-Selektor vorgegeben. Die verschiedenen Klassifikatoren
werden mit diesem Merkmalsselektor kombiniert. Mit der Blasensynthese BF konnten 100 Systeme
synthetisiert werden, da die Variante erheblich weniger Laufzeit bendtigt. Dabei wurden fast aus-
schlieBflich Bayes-Klassifikatoren und k-nearest-Neighbour Klassifikatoren als beste Klassifikatoren
bestimmt. Die geschitzten Generalisierungsfehler gruppieren sich alle in der Nihe des vorgegebenen
Generalisierungsfehlers von zehn Prozent. Die Synthesezeiten liegen zwischen 14 und 33 Sekunden.
Sie sind noch einmal erheblich geringer als die der gewohnlichen Blasensynthese. Die Ergebnisse
sind allerdings unter dem Aspekt zu betrachten, dafl der tatsdchliche Generalisierungsfehler gleich-
miBig iiber alle Merkmale verteilt ist. Eine Merkmalsselektion kann nicht zu einer Verbesserung
filhren und ist tatsdchlich tiberfliissig. Fiir reale Klassifikationsprobleme trifft dies nur in Ausnahme-

fallen zu.

Klassifikationsproblem mit 5000 Mustern

In Abbildung 16 ist das Ergebnis von 19 synthetisierten Klassifikationssystemen zu sehen. Die Syn-

thesezeit betrug zwischen 887 bis 2767 Sekunden pro System. Auffallend ist zunéichst die Trennung in
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Gleichverteilung: Fehler 12%, 2 Klassen, 20 Merkmale, 5000 Observationen
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Abbildung 16. Klassifikationsproblem: 5000 Muster, 20 gleichverteilte Merkmale, 2 Klassen, 12% Fehler.

Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausgewdhlten Klassifikatoren iiber den

Generalisierungsfehler. Der Klassifikator J48 basiert auf Entscheidungsbdumen, der Klassifikator PART

ist regelbasiert und SMO ist die Implementierung einer Support-Vector-Machine. Auffallend ist die Spal-

tung in zwei Gruppen mit deutlichem Unterschied zwischen den Generalisierungsfehlern. Diese deutliche

Abweichung trat nur bei dieser einen Klassifikationsaufgabe auf.
zwei Gruppen mit groBer Differenz der Generalisierungsfehler, die bei keinem anderen Klassifi-
kationsproblem auftrat. In etwa der Hélfte aller Fille wurden Entscheidungsbdume ausgewdhlt. In den
restlichen Féllen wurde in den Zwischenschritten der Blasensynthese jedoch ein anderer Klassifikator
gewdhlt. Diese sind fiir das vollstindige Klassifikationsproblem aber ungeeignet und fiihren zu extrem
schlechten Generalisierungsfehlern. Bei der Tendenzbestimmung liegen die Klassifikatoren derart
nahe beieinander, daBl beispielsweise geringfiigige Fehler bei der Bestimmung des Generalisierungs-
fehlers zur Auswahl eines weniger gut geeigneten Klassifikators fiithren. Eine vollstindige Kreuzvali-
dierung konnte die Synthese moglicherweise verbessern. Die Schwankungen der Synthesezeit werden
durch unterschiedlich lange Trainingszeiten der ausgewihlten Klassifikatoren verursacht. Im Gegen-

satz zu den 1000 Sekunden Synthesezeit eines Bayes-Klassifikators benétigt ein regelbasierter Klassi-

fikator etwa 2500 Sekunden.
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Klassifikationsproblem mit 10 000 Mustern

Das Verhiltnis von Klassen und Merkmalen zu Mustern ist bei diesem Klassifikationsproblem sehr
gut. Abbildung 17 zeigt das Ergebnis von neun Syntheseversuchen. Aufgrund der hohen statistischen
Aussagekraft der Stichprobe liegen die Generalisierungsfehler dem vorgegebenen Fehler des Klassifi-
kationsproblems sehr nahe. Die Synthesezeit pro System betrug zwischen 213 und 1971 Sekunden.
Die starken Schwankungen werden wiederum durch unterschiedliche Klassifikatorwahl verursacht.
Besonders viel Zeit mit etwa 1900 Sekunden pro Synthese muf} bei den k-nearest-Neighbour Klassifi-

katoren aufgewendet werden.

Gleichverteilung: Fehler 5%, 2 Klassen, 2 Merkmale, 10000 Observationen
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Abbildung 17. Klassifikationsproblem: 10000 Muster, 2 gleichverteilte Merkmale, 2 Klassen, 5% Fehler.
Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausgewdhlten Klassifikatoren iiber den
Generalisierungsfehler. Fiir alle synthetisierten Klassifikationssysteme liegt der Generalisierungsfehler
nahe bei 5%.

6.1.2 Klassenweise normalverteilte Merkmale

Klassifikationsproblem mit 1 000 Mustern

Abbildung 18 zeigt die Zusammensetzung der synthetisierten Klassifikationssysteme fiir das Klassifi-
kationsproblem mit den 1000 Mustern. Etwa ein Drittel der Systeme basiert auf einem Bayes-Klass-
ifikator. Dieser liefert mit zehn Prozent exakt den erwarteten Generalisierungsfehler. Die iibrigen Sys-
teme setzen sich wiederum aus k-nearest-Neighbour Klassifikatoren zusammen. Uberraschend
schlecht schneidet der 1-nearest-Neighbour Klassifikator (15 Prozent aller durch die Blasensynthese
erstellten Systeme) mit relativ hohem Fehler ab. Dieser Effekt kann vermieden werden, wenn fiir die
Tendenzbestimmung in den Zwischenschritten der Blasensynthese eine vollstindige Kreuzvalidierung

zur Schitzung des Generalisierungsfehlers verwendet wird. Die Synthese der 100 Klassifikationssys-
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Normalverteilung: Fehler 10%, 5 Klassen, 3 Merkmale, 1000 Observationen
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Abbildung 18. Klassifikationsproblem: 1000 Muster, 3 normalverteilte Merkmale, 5 Klassen, 10% Fehler.
Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausgewdhlten Klassifikatoren iiber den
Generalisierungsfehler. Erwartungsgemdyf ist der Bayes- Klassifikator fiir diesen Datensatz am besten ge-
eignet. Bei etwa einem sechstel der synthetisierten Klassifikationssysteme ist der Generalisierungsfehler
grofier als 14%. Ein Erkldrung hierfiir wird im Text gegeben.

teme benotigte jeweils zwischen 171 und 254 Sekunden. Keine andere Synthesemethode erreicht in
derart kurzer Zeit derartig gute Klassifikationsergebnisse. Manche Synthesemethoden konnen auf-

grund ihrer Komplexitit iiberhaupt nicht auf dieses Klassifikationsproblem angewendet werden.

Die Vermutung, daf3 die Synthese bei Einsatz einer vollstindigen Kreuzvalidierung verbessert wird,
konnte im Anschluf} an diese Ergebnisse verifiziert werden. Bei Einsatz von vollstindiger Kreuzvali-
dierung verfiigten von den 99 synthetisierten Klassifikationssystemen 91 iiber einen Generalisierungs-
fehler von 12,5 Prozent oder besser. Daher sind nur noch acht Prozent der erstellten Systeme als unge-
niigend einzustufen. Fiir diese Untersuchungen wurden auf einem 2,8 GHz Prozessor etwa 3,5 Tage

benotigt.

Ein mit Abbildung 18 nahezu identisches Diagramm ergibt sich bei Verwendung der Blasensyn-
these BE. Allerdings ist die zur Synthese benétigte Zeit deutlich geringer. Die 100 durch syntheti-
sierten Systeme wurden in nur 14 bis 35 Sekunden synthetisiert. Dies bedeutet gegeniiber der

gewohnlichen Blasensynthese noch einmal einen Zeitgewinn von etwa einer Groenordnung.

Klassifikationsproblem mit 5000 Mustern

Das Ergebnis der 16 Synthesen entspricht auf den ersten Blick den Erwartungen. Etwa die Hilfte aller

Systeme basiert auf einem Bayes-Klassifikator. Die Generalisierungsfehler befinden sich in der Nihe
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Normalverteilung: Fehler 12%, 2 Klassen, 20 Merkmale, 5000 Observationen
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Abbildung 19. Klassifikationsproblem: 5000 Muster, 20 normalverteilte Merkmale, 2 Klassen, 12% Feh-
ler. Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausgewdhlten Klassifikatoren iiber
den Generalisierungsfehler. Auffallend ist die hdufige Auswahl des Bayes-Klassifikators, wie er aller-
dings fiir diesen Datensatz auch erwartet wurde. Die Generalisierungsfehler weichen leicht von den vor-
gegebenen 12% ab, bewegen sich aber in der Nihe dieses Wertes.

der vorgegebenen zwolf Prozent des Klassifikationsproblems. Abbildung 19 zeigt die Anteile der
Klassifikatoren an den Generalisierungsfehlern. Die Fehler ganz rechts im Bereich von 16 Prozent
sollten fiir den implementierten Bayes-Klassifikator bei normalverteilten Klassifikationsproblemen
niedriger sein. Fiir gleiche Klassifikatoren sollte grundsitzlich der gleiche Generalisierungsfehler
bestimmt werden. Eine mogliche Erklarung liegt in der speziellen Kombination von Merkmalsanzahl,
Musteranzahl und einer zehnfachen Kreuzvalidierung fiir dieses Klassifikationsproblem, wodurch die
Varianz bei der Abschitzung des Generalisierungsfehler steigt. Im Mittel ndhern sich die Generalisie-
rungsfehler der synthetisierten Systeme zwar den erwarteten zwolf Prozent an, in Einzelfdllen kommt
es aber durch die stirkere Streuung vermehrt zu Ausreiflern, bedingt durch ungliickliche Unterteilung

der Stichprobe. Dies kann nur durch eine hohere Anzahl von Syntheseversuchen geklirt werden.

Nachtréglich konnte der Einflu} einer vollstindigen Kreuzvalidierung untersucht werden. Abbildung
20 zeigt fiir dieselbe Klassifikationsaufgabe das Ergebnis bei Verwendung einer vollstindigen Kreuz-
validierung. Die Ergebnisse der Synthese sind deutlich besser. Dies beweist, daf die zehnfache Kreuz-
validierung zu schlechteren Generalisierungsfehlern fithren kann. Moglicherweise konnte eine adap-
tive Schidtzmethode die Qualitdt der Blasensynthese verbessern. Der Nachteil der vollstindigen
Kreuzvalidierung liegt in der eindeutig htheren Laufzeit (etwa 3,5 Tage fiir 40 Klassifikationssysteme

gegeniiber wenigen Stunden).
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Normalverteilung: Fehler 12%, 2 Klassen, 20 Merkmale, 5000 Observationen
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Abbildung 20. Klassifikationsproblem: 5000 Muster, 20 normalverteilte Merkmale, 2 Klassen, 12% Feh-
ler. Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausgewdhlten Klassifikatoren iiber
den Generalisierungsfehler, wobei eine vollstindige Crossvalidierung fiir die Fehlerschiitzung gewdhlt
wurde. Der mittlere Generalisierungsfehler wird dadurch deutlich verbessert.

Zum Vergleich von Qualitit und Aufwand wurden die Synthesemethoden Single Random und One Se-
lector mit dem Klassifikationsproblem untersucht. One Selector benotigte fiir 24 Systeme jeweils zwi-
schen 17264 und 42788 Sekunden bei Generalisierungsfehlern um zwolf Prozent. Single Random
benotigte fiir 100 Systeme jeweils zwischen 39 und 214266 Sekunden (etwa 2,5 Tage) bei Generali-
sierungsfehlern zwischen zwolf und 50 Prozent. Die lange Laufzeit wird hauptsédchlich durch die
Komplexitit der Merkmalsselektion verursacht, die mit der Anzahl der Merkmale und Muster stark
ansteigt. Die Blasensynthese benotigt hingegen nur zwischen 1207 und 14431 Sekunden. Die starken
Schwankungen der Blasensynthese wird durch die Auswahl der beiden unterschiedlichen Klassifika-
toren verursacht. Der Klassifikator SMO' bendtigt fiir das Training erheblich mehr Zeit als der

Bayes-Klassifikator. Der Zeitgewinn der Blasensynthese ist jedoch offensichtlich.

Wiederum ergibt sich bei Verwendung der Blasensynthese BF ein mit der gewohnlichen Blasensyn-
these nahezu identisches Diagramm. Es wurden 100 Klassifikationssysteme synthetisiert. Fiir je ein
System wurde zwischen zwolf und 66 Sekunden benétigt. Auffallend ist allerdings das Fehlen von
Bayes-Klassifikatoren und der groBe Anteil an k-nearest-Neighbour Klassifikatoren. Die Einschrin-
kung auf eine bestimmte Merkmalsselektion wirkt sich in den Zwischenschritten der Blasensynthese

BF offensichtlich negativ aus.

1 Der Klassifikator ist die Implementierung einer Support- Vector-Machine [Witten, 2000].
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6 Ergebnisse automatisch erstellter Kiassifikationssysteme

Klassifikationsproblem mit 10 000 Mustern

Normalverteilung: Fehler 5%, 2 Klassen, 2 Merkmale, 10000 Observationen
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Abbildung 21. Klassifikationsproblem: 10000 Muster, 2 normalverteilte Merkmale, 2 Klassen, 5% Fehler.
Das Diagramm zeigt die Verteilung der durch die Blasensynthese ausgewdhlten Klassifikatoren iiber den
Generalisierungsfehler. Bei etwa einem Viertel der synthetisierten Systeme wird der 1-nearest- Neighbour
Klassifikator verwendet. Er ist offensichtlich nicht besonders gut fiir das Klassifikationsproblem geeignet
Die Generalisierungsfehler der anderen Systeme bewegen sich alle im erwarteten Bereich um 5%.

Abbildung 21 zeigt die Verteilung der Klassifikatoren an den Generalisierungsfehlern fiir dieses Klas-
sifikationsproblem. Auffallend ist zunédchst der grofe Anteil von k-nearest-Neighbour Klassifikatoren,
obwohl Bayes-Klassifikatoren dominieren sollten. Wihrend der Tendenzbestimmung in den Zwi-
schenschritten der Blasensynthese werden k-nearest-Neighbour Klassifikatoren bei dieser Klassifika-
tionsaufgabe offensichtlich bevorzugt. Die Generalisierungsfehler liegen im erwarteten Rahmen.
Lediglich die Ausreiler bedingt durch den 1-nearest-Neighbour Klassifikator verursachen einen
Fehler von acht Prozent. Stuft man diese als fehlerhafte Synthese ein, liegt der Anteil korrekt syntheti-
sierter Klassifikationssysteme bei etwa 75 Prozent. Fiir eine einzelne Synthese wurden zwischen 174
bis 2127 Sekunden bendtigt. Das Klassifikationsproblem wurde zum Vergleich der Laufzeit mit der
Promising List Synthesemethode bearbeitet. Der Generalisierungsfehler von acht synthetisierten Klas-
sifikationssystemen lag zwischen 5,2 und 5,4 Prozent bei einer Laufzeit von jeweils etwa 58000
Sekunden (16 Stunden). Auch mit dieser Synthesemethode wurde nur in zwei Fillen der Bayes-Klas-
sifikator als optimaler Klassifikator bestimmt. In sechs Féllen wurde ein anderer Klassifikator
gewdhlt. Dies konnte entweder durch die zehnfache Kreuzvalidierung bedingt sein. Der Zeitgewinn
durch Blasensynthese betrigt fiir dieses Klassifikationsproblem zwischen ein und zwei Grofenord-

nungen gegeniiber anderen Synthesemethoden.
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6.2 Anwendung auf reale
Klassifikationsaufgaben

Als konkrete Anwendung wurden Klassifikationsaufgaben aus dem Gebiet der Medizintechnik mit der
Komponentensoftware ICE bearbeitet. Diese Aufgaben werden zusammen mit den Ergebnissen der
Synthese beschrieben. Der Nutzen einer Komponentensoftware fiir die Klassifikation konnte anhand
dieser Klassifikationsaufgaben bestitigt werden. Die Generalisierungsfehler wurden in den meisten
Féllen durch zehnfache Kreuzvalidierung geschitzt. Einige Klassifikationsprobleme wie beispiels-
weise die aus Coocurrence-Matrizen gewonnenen Daten fiir die Brustkrebsdiagnose sind von solcher
GroBe, dal auch mit einer zehnfachen Kreuzvalidierung keine vollstindige Analyse mehr durchge-
fiihrt werden konnte. Bei diesem Klassifikationsproblem muften einige Synthesemethoden nach meh-
reren Wochen Laufzeit ergebnislos abgebrochen werden. Nur Synthesemethoden mit geringer Kom-
plexitit konnten hierfiir noch eingesetzt werden. Die Werte von Wiederholungen und verwendeten

Fehlerabschitzungen werden bei den jeweiligen Klassifikationsaufgaben mit angegeben.

Die Klassifikationsaufgaben im folgenden Abschnitt befassen sich mit der Brustkrebsdiagnose und
entstammen teils eigenen Arbeiten sowie teils der Weka-Bibliothek. Im darauf folgenden Abschnitt
werden die Ergebnisse weiterer Klassifikationsaufgaben zusammengefalit, die im Anhang mit ausfiihr-

lichen Tabellen und Kommentaren vorgestellt werden.

6.2.1 Klassifikation von Mammogrammausschnitten

Die Merkmale dieser Klassifikationsaufgabe wurden mit Hilfe von Coocurrence-Matrizen aus Mam-
mogrammausschnitten wie in Abbildung 22 extrahiert [Miiller, 2001a] [Yang, 2000]. Der Datensatz
enthilt die beiden Klassen ,,enthélt Mikroverkalkungen* und ,,enthilt keine Mikroverkalkungen®. Fiir
jede Klasse wurden 128 Muster in Form von Bildausschnitten erstellt. Aus den Bildausschnitten
wurden durch summierte Coocurrence-Matrizen (64 mal 64) 4096 Merkmale extrahiert. Das manuell
erstellte Klassifikationssystem fiir dieses Klassifikationsproblem ergab einen Generalisierungsfehler
von 38 Prozent. Aufgrund der hohen Anzahl von Merkmalen und der geringen Anzahl von Mustern
entspricht der Generalisierungsfehler den Erwartungen. Einzelne gute Merkmale konnen durch eine
Merkmalsselektion selektiert werden, jedoch lassen sich aufgrund der geringen Grofle der Stichprobe

eventuelle Zusammenhénge zwischen den Merkmalen nicht erkennen.
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6 Ergebnisse automatisch erstellter Kiassifikationssysteme

Abbildung 22. Rontgenbild einer weiblichen Brust (Mammogramm). Mammogramme werden fiir die
Detektion von Brustkrebs verwendet. Indizien fiir Brustkrebs sind Mikroverkalkungen. Die Ausschnitts-
vergrofierung (Region of Interest) zeigt eine Gruppe besonders deutlich sichtbarer Mikroverkalkungen.

Tabelle 3 zeigt die Ergebnisse des Zero Selectors, des One Selectors, der Promising List und der Bla-
sensynthese fiir die Klassifikationsaufgabe. Falls die Synthese mehrmals wiederholt wurde, ist als
Fehler der mittlere Fehler zusammen mit der Varianz angegeben. Die Blasensynthese liefert das beste
Ergebnis. Eigentlich sollte die Promising List bei vollstindiger Abarbeitung der Liste das beste Ergeb-
nis liefern, da alle Kombinationen von Klassifikatoren und Selektoren getestet werden. Tatsdchlich ist
der Generalisierungsfehler um mehr als vier Prozent schlechter als bei der Blasensynthese. Dieser
groBBe Unterschied kann nur durch die zehnfache Kreuzvalidierung verursacht werden, da Promi-
sing List und Blasensynthese zu gleichen Ergebnissen kommen miissen (und dies bei anderen Klassi-
fikationsaufgaben auch tun). Eine vollstindige Kreuzvalidierung wiirde bei geschitzter linearer
Zunahme des Zeitaufwandes 200 Tage bendtigen. Der deutliche Zeitverlust der Promising List gegen-
iiber der Blasensynthese ist durch das systematische Abarbeiten der Liste bedingt, da ganze Kombina-
tionen getestet und dadurch Merkmalsselektoren mehrfach berechnet werden. Aufgrund der groBen
Anzahl von Merkmalen macht sich der Effekt der Merkmalsselektion in diesem Fall deutlich bemerk-
bar. In Bezug auf Klassifikationsfehler und Zeitaufwand ist der One Selector fiir dieses Klassifikati-

onsproblem am effektivsten.

Eigenschaften: ca. 38% Fehler, 4096 Merkmale, 2 Klassen und 256 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins GF in % (o)
Zero Selector 10-fold 3576 - 5182 40,37 (2,36)
One Selector 10-fold 77 — 88 40,13 (0,08)

Promising List 10-fold 648687 39,71
Blasensynthese 10-fold 60556 35,35

Tabelle 3. Generalisierungsfehler und Laufzeiten verschiedener Synthesemethoden. Die Merkmale wurden mit
Hilfe von Coocurrence-Matrizen aus Rontgen-Mammogrammen extrahiert.
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Eigenschaften: ca. 21% Fehler, 85 Merkmale, 2 Klassen und 1004 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins GF in % (o)
Zero Selector 10-fold 1531 - 1589 22,17 (4,98)
One Selector 10-fold 1231 -2332 27,74 (0,49)

Promising List 10-fold 20944 6,47 (0,00)
Blasensynthese 10-fold 7428 — 8227 6,45 (0,33)

Tabelle 4. Generalisierungsfehler und Laufzeiten verschiedener Synthesemethoden. Die Merkmale wurden mit
Hilfe von hybriden neuronalen Netzen aus Rontgen-Mammogrammen extrahiert.

Aus denselben Bildausschnitten wurden anschlieBend neue Merkmale mit Hilfe hybrider neuronaler
Netze extrahiert [Stotzka, 2000]. Um die GroBe der Stichprobe zu erhéhen und um eine Rotationsin-
varianz zu erreichen, wurden die Bildausschnitte vor der automatischen Merkmalsextraktion dreimal
um je 90 Grad rotiert. Die Anzahl der zur Verfiigung stehenden Muster wurde dadurch vervierfacht.
Die Muster wurden anschliefend mit einem Case-Based-Reasoning System (CBR) klassifiziert [Korf,
2000]. Der CBR lieferte einen Generalisierungsfehler von 21 Prozent. Fiir die Umsetzung des CBR
wurden ndherungsweise drei Wochen benétigt. Tabelle 4 zeigt die Ergebnisse einiger Synthesemetho-
den. Die Blasensynthese erstellte in einer Zeit von etwa zwei Stunden ein Klassifikationssystem mit
einem Generalisierungsfehler von nur noch sechs Prozent. Selbst die vollstindige Untersuchung durch
die Promising List benotigt weniger als sechs Stunden fiir die Synthese eines optimalen Klassifikati-
onssystems. Der Suche nach einem geeigneten Klassifikationssystem wurde somit erheblich beschleu-

nigt, wobei gleichzeitig eine enorme Verbesserung des Generalisierungsfehler erreicht werden konnte.

6.2.2 Synthese von Klassifikationssystemen
flr verschiedene Aufgabenbereiche

Samtliche mit der Komponentensoftware ICE bearbeiteten Klassifikationsaufgaben deuten darauf hin,
daB der Entwurf von Klassifikationssystemen durch die Automatisierung enorm erleichtert wird. Ins-
besondere die Blasensynthese liefert innerhalb kiirzester Zeit Klassifikationssysteme mit guten Gene-
ralisierungsfehlern [Miiller, 2004]. Der Ubersichtlichkeit halber werden die Ergebnisse tabellarisch
zusammengefalt. Der direkte Vergleich der Ergebnisse der verschiedenen Synthesemethoden und
deren Interpretation befindet sich in Tabellenform im Anhang. Das Problem der Lymphozyten-
klassifikation stammt aus [Berting, 2000], die anderen Klassifikationsprobleme sowie deren bislang
beste Generalisierungsfehler stammen aus der Weka-Bibliothek [Witten, 2000] und werden im
Anhang beschrieben. Fiir jedes Klassifikationsproblem wird die benétigte Zeit fiir die Synthese, der
mit Hilfe der Blasensynthese erreichte Generalisierungsfehler und der bislang beste Generalisierungs-

fehler aufgelistet. Die folgenden Klassifikationsprobleme wurden untersucht:
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Klassifikationsproblem Zeit in Min GF in % (o) GF aus Lit. in %
Kontaktlinsen 1 16,67 (0,00) 17,0
Tiergattungen 2 1,95 (0,05) 2,0
Iris-Klassifikationsproblem 3 3,5 (0,29) 3,3
Wetterdaten 3 17,0 (2,45) 15,0
Herzerkrankungen 3 14,05 (1,08) 21,0
Lymphozytenklassifikation 6 1,58 (0,00) 2,5
Lymphographie 6 13,25 (0,72) 15,0
Diabetes 6 21,66 (2,50) 24,0
Hepatitis 11 12,17 (0,31) 17,0
Gehaltsverhandlungen 15 3,51 (0,00) 3,5
Pferde-Kolik 40 13,25 (0,80) 13,0
Soja-Bohnen 400 7,64 (0,24) 3,0

Tabelle 5. Die Tabelle zeigt die bendtigten Laufzeiten und Generalisierungsfehler (inklusive Standardabwei-
chung) der Blasensynthese, die wiederholt auf verschiedene Klassifikationsaufgaben angewandt wurde. Fiir die
verschiedenen Klassifikationsaufgaben ist in der letzten Spalte der bislang beste aus der Literatur bekannte
Generalisierungsfehler angegeben.

Fiir alle gestellten Klassifikationsaufgaben wurde in kiirzester Zeit ein Klassifikationssystem erstellt,
das dem besten bisher bekannten Klassifikationssystem zumindest ebenbiirtig war. In vielen Fillen
wurden sogar niedrigere Generalisierungsfehler erreicht. Der Datensatz fiir die Lymphozytenklassifi-
kation wurde beispielsweise im Rahmen einer Diplomarbeit erstellt. Fiir den manuellen Entwurf des
Klassifikationssystems wurden zwei Wochen benétigt. Das erstellte Klassifikationssystem erreichte
einen Generalisierungsfehler von 2,5 Prozent. Im Gegensatz dazu liefert die Blasensynthese nach etwa
sechs Minuten ein Klassifikationssystem mit einem Generalisierungsfehler von 1,6 Prozent. Die Bla-
sensynthese fiihrte nicht nur zu einem beachtlichen Zeitgewinn, sondern sogar zu einem besseren

Generalisierungsfehler.

6.3 Zusammenfassung

Mit Hilfe kiinstlicher Klassifikationsprobleme von bekannter Verteilungsdichte und bekanntem Gene-
ralisierungsfehler konnte die Blasensynthese verifiziert werden. Fiir sechs verschiedene Klassifikati-
onsaufgaben wurden Klassifikationssysteme in Serie erstellt und ihre Generalisierungsfehler ermittelt.
Die Ergebnisse zeigen, daf} die Blasensynthese mit hoher Zuverlidssigkeit sehr gute Klassifikationssys-
teme in der Nihe des tatsdchlichen Generalisierungsfehlers erzeugt. Je nach Grofle der gestellten
Klassifikationsaufgabe wird fiir die Synthese zwischen wenigen Minuten und einigen Stunden beno-

tigt.
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Mit der Komponentensoftware fiir die Klassifikation wurden reale Klassifikationsaufgaben bearbeitet,
deren bislang ,,bester* Generalisierungsfehler aus der Literatur bekannt war. Die Klassifikationsaufga-
ben wurden mit verschiedenen Synthesemethoden behandelt, die entsprechend ihrer Komplexitit zu
unterschiedlich guten Generalisierungsfehlern fiihrten. Die Blasensynthese lieferte die besten Ergeb-
nisse in Bezug auf bendtigter Zeit und erzieltem Generalisierungsfehler. In allen Fillen wurde der bis-
lang beste Generalisierungsfehler erreicht, oftmals sogar unterboten. Hierzu wurden je nach Grofe
der gestellten Klassifikationsaufgabe wenige Minuten bis einige Stunden benétigt. Fiir vergleichbare
manuelle Entwicklungen von Klassifikationssystemen ohne die Komponentensoftware ICE mufiten
beispielsweise 14 Tage oder mehr aufgewandt werden. Damit wurde das Ziel der effizienten automati-

schen Synthese von Klassifikationssystemen erreicht.
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7 Diskussion und Ausblick

7 Diskussion und Ausblick

Zu Beginn dieser Arbeit stand die Anforderung nach einem effektiven Entwicklungswerkzeug fiir die
Klassifikation, welches den umstindlichen und langwierigen manuellen Entwicklungsproze3 von
Klassifikationssystemen vereinfacht und beschleunigt. Als Ergebnis dieser Arbeit steht nun ein sol-
ches Entwicklungswerkzeug in Form einer Komponentensoftware bereit, welches den Entwurf von
Klassifikationssystemen mit Hilfe von speziellen Synthesemethoden automatisiert. Sowohl die Kom-
ponentensoftware fiir die Klassifikation als auch die Synthesemethoden wurden im Rahmen der
Arbeit entwickelt und implementiert. Die Komponentensoftware fiir die Klassifikation ist zur Zeit das
einzige bekannte Entwicklungswerkzeug, das den Entwurf von Klassifikationssystemen komfortabel

unterstiitzt und automatisiert.

7.1 Die Synthesemethoden
fur den automatischen Entwurf

Der automatische Entwurf von Klassifikationssystemen stellt ein NP-vollstindiges Problem dar. Um
in der Praxis dennoch eine Unterstiitzung des Entwurfsprozesses zu ermdglichen, mufliten vereinfa-
chende Annahmen beispielsweise durch die Beschriankung der Kombinationsméglichkeiten von Klas-
sifikationsalgorithmen getroffen werden. Das hieraus resultierende zweidimensionale Optimierungs-
problem kann mit herkommlichen Optimierungsmethoden nicht gelost werden. Zur effizienten Losung

dieses Problems wurden daher eigene Ansitze verfolgt, die als Synthesemethoden bezeichnet werden.

Die entwickelten Synthesemethoden wurden mit realen und kiinstlich konstruierten Klassifikations-
aufgaben untersucht. Einfache Synthesemethoden erstellen in kurzer Zeit (wenigen Sekunden) Klassi-
fikationssysteme, fiihren aber oftmals zu unzureichenden Generalisierungsfehlern im Vergleich zum
moglichen besten Generalisierungsfehler. Komplexere Synthesemethoden produzieren Klassifikati-
onssysteme mit gutem Generalisierungsfehler, bendtigen dafiir aber entsprechend mehr Zeit. Die
benotigte Zeitspanne variiert je nach GroBe der Klassifikationsaufgabe und Schitzmethode des Gene-

ralisierungsfehlers zwischen wenigen Sekunden und mehreren Tagen.

Als besonders leistungsfahig hat sich das Konzept der iterativen Schitzung des besten Klassifikations-

systems erwiesen. Ein implementierter Vertreter dieses allgemeinen Konzepts ist die Blasensynthese.
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Die Untersuchungen von insgesamt 15 realen Klassifikationsaufgaben haben gezeigt, dafl gerade diese
Synthesemethode in akzeptabler Zeit Klassifikationssysteme mit gutem Generalisierungsfehler
erstellt. Fiir alle getesteten Klassifikationsaufgaben wurden Generalisierungsfehler erreicht, die
zumeist besser waren als die bislang bekannten Generalisierungsfehler, jedoch niemals schlechter.
Hierfiir wurde auf herkémmlichen PCs je nach GroBe der Klassifikationsaufgabe zwischen wenigen
Minuten und einigen Stunden benétigt. Die manuelle Bearbeitung einer konkreten Klassifikationsauf-
gabe aus der Medizintechnik erforderte zwei Wochen. Fiir dieselbe Klassifikationsaufgabe erstellte
die Blasensynthese ein Klassifikationssystem in nur fiinf Minuten, das sogar iiber einen besseren
Generalisierungsfehler verfiigte. Bei einer weiteren Klassifikationsaufgabe aus der Medizintechnik
konnte der bislang beste Generalisierungsfehler von 21 auf sechs Prozent reduziert werden. Anstelle
von drei Wochen fiir den manuellen Entwurf wurden fiir den automatischen lediglich zwei Stunden

benotigt.

Die Blasensynthese ist nicht gleichermaflen gut fiir alle Klassifikationsprobleme geeignet. Jedoch
wurden nur bei einer einzigen Klassifikationsaufgabe zum Teil Klassifikationssysteme erstellt, die
iber einen deutlich schlechteren Generalisierungsfehler verfiigten. Die konkrete Implementierung der
Blasensynthese ist besonders leistungsstark, sobald das Verhéltnis von Mustern zu Merkmalen zehn
zu eins libersteigt. Je mehr sich dieses Verhiltnis eins zu eins ndhert, desto mehr degeneriert die Bla-
sensynthese zu einer systematischen Aufzihlung aller moglichen Kombinationen des zweidimensiona-
len Optimierungsproblems. Allerdings ist in der Praxis bei solch ungiinstigen Verhéltnissen die Stich-
probe meist entsprechend ,klein*, wodurch die fiir eine systematische Aufzihlung benétigte Zeit oft-

mals auch geringer ist.

Im Rahmen dieser Arbeit wurden einige Synthesemethoden entwickelt, die jedoch nicht implementiert
wurden. Diese Methoden werden im Anhang ,,Komplexe Synthesemethoden‘ ausfiihrlich erortert. Zu
ihnen gehoren beispielsweise Case-Based-Reasoning, Meta-Klassifikation, genetische Algorithmen
und andere. Eine Implementierung solcher Methoden ist sehr komplex, weshalb bislang darauf ver-
zichtet wurde. Es ist fraglich, ob diese Synthesemethoden schneller zu besseren Klassifikationssyste-
men fiihren als die bisher implementierten Methoden und ob der bendtigte Mehraufwand durch den
moglichen Gewinn gerechtfertigt wird. Diese Untersuchungen bleiben zukiinftigen Arbeiten iiberlas-

sen.

Steht eine entsprechend grofle Zahl von Rechnern oder gar ein GRID zur Verfiigung, kdnnte durch

eine verteilte Synthese nochmals eine enorme Leistungssteigerung von zwei bis drei GréBenordnun-
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gen erreicht werden. Die Komponentensoftware ICE konnte leicht an eine parallele Verarbeitung
angepalit werden. Im wesentlichen ist hierzu die Spezifikation eines Client-Server Protokolls notwen-
dig. Die Programmiersprache Java bietet fiir eine Implementierung beispielsweise unter Zuhilfenahme
von TCP/IP alle notwendigen Voraussetzungen, um schnell zu einer guten Umsetzung zu gelangen.
Auf eine Implementierung wurde bislang verzichtet, da keine ausreichend grof3e Zahl von Rechnern
verfiigbar war. In Zukunft wird am Forschungszentrum Karlsruhe jedoch Grid Computing eingefiihrt
[GRID, 2004] [Alef, 2004]. In einem Grid stehen Tausende von Recheneinheiten in einer heterogenen

Umgebung zur Verfiigung. Damit ist bereits in naher Zukunft eine verteilte Synthese moglich.

Abschlielend stellt sich die Frage, inwieweit die fiir die Synthese getroffenen Einschrinkungen (keine
Parameteroptimierung der Klassifikatoren, Beschriankung auf Kombination aus genau einem Merk-
malsselektor und einem Klassifikator) gelockert werden konnten. Ohne diese Einschrinkungen kann
der Entwurf von Klassifikationssystemen bislang nicht automatisiert werden. Die Ergebnisse aus
Kapitel 6 zeigen aber deutlich, daf trotz der Einschrinkungen Klassifikationssysteme von exzellenter

Qualitit erzeugt werden.

7.2 ICE — Die Komponentensoftware fir die
Klassifikation

Kapitel 2 macht deutlich, dal kein verfiigbares System als Ausgangsbasis fiir ein Entwicklungswerk-
zeug fiir die Klassifikation verwendet werden kann. Aus diesem Grund war zwangsldufig der Entwurf
einer geeigneten Umgebung notwendig, um die Synthesemethoden aus Kapitel 4 zu implementieren

und zu testen.

Aufgrund der Struktur von Klassifikationssystemen wurde fiir die konkrete Umsetzung das Konzept
einer Komponentensoftware gewihlt. Um den softwaretechnischen Aufwand zu minimieren, wurde
soweit wie moglich auf bereits verfiigbare Implementierungen zuriickgegriffen. Als Basis der Klassifi-
kationsalgorithmen wurde das Weka System [Witten, 2000] gewdhlt, das eine grole Anzahl solcher
Algorithmen bereit stellt. Die Umsetzung der Komponentensoftware erfolgte in Java und als Kompo-
nentenkonzept wurde JavaBeans [Flanagan, 1998] verwendet. Die graphische Oberflache wurde nach
dem Vorbild des Bildverarbeitungssystems Khoros aufgebaut. Neben den Klassifikationsalgorithmen
stellt die entwickelte Komponentensoftware insbesondere die notwendige Meta-Ebene zur Verfiigung,
die eine Riickkopplung der Ergebnisse wihrend eines automatischen Entwurfs iiberhaupt ermoglicht.

Sie erlaubt Komponenten ein self-guided assembly, wodurch eine Komponente ihre Funktionalitit
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dynamisch aus anderen Komponenten aufbauen kann. Eine solche Meta-Ebene ist zwingend erforder-

lich fiir die Implementierung der Synthesemethoden aus Kapitel 4.

Das Konzept der abstrakten globalen Datentypen mag zunichst idealistisch erscheinen. Obwohl der
Erweiterungsprozefl dieser Datentypen langwierig ist, stellen sie bei konsequenter Umsetzung den
einzigen Weg fiir den transparenten Einsatz von Komponenten dar. Von existierender Komponenten-
software wird diese Problematik meist ignoriert. Aufgrund der Bindung an bestimmte Datentypen
bilden sich isolierte Gruppen von Komponenten, die nicht mehr mit anderen Gruppen interagieren

konnen. Der eigentliche Sinn modularer Komponenten geht dadurch verloren.

Durch die Wahl der Programmiersprache Java kann die Komponentensoftware ICE plattformiiber-
greifend und ohne Anderungen eingesetzt werden. Die Interaktion mit dem Benutzer und das visuelle
Feedback einer Synthese konnte komfortabel gestaltet werden, da der Entwurf und die Wartung einer
graphischen Benutzeroberfldache in Java sehr einfach ist. Die Integration neuer Klassifikatoren und
Selektoren wird durch das objektorientierte Java sehr erleichtert. Datentypen und Komponenten
konnen dadurch automatisch analysiert und in funktionelle Gruppen eingeteilt werden, ohne die Kom-
ponentensoftware hierfiir zu konfigurieren. Ein Nachteil der Programmiersprache ist allerdings ihr
ressourcenintensives Verhalten. Bei einer kontinuierlichen Visualisierung der automatischen Synthese
eines Klassifikationssystems wird der Vorgang merklich verlangsamt. Allerdings lag der Schwerpunkt
dieser Arbeit nicht in der Optimierung der Implementierung. Solche Verbesserungen bleiben nachfol-

genden Arbeiten iiberlassen.

ICE ist deshalb so erfolgreich, weil es iiber eine effiziente graphische Benutzeroberfliche bedient
wird und sehr leicht neue Algorithmen integriert werden konnen. Zur Zeit stehen weit tiber 300 Kom-
ponenten zur Verfiigung. Von den in Kapitel 4 entwickelten Synthesemethoden wurden bislang 13 als
Komponenten implementiert. Fiir die Klassifikation stehen mittlerweile beinahe 100 Merkmalsselek-
toren und 55 Klassifikatoren bereit, die auf Weka basieren. Fiir die Bildverarbeitung und Merkmalsex-
traktion wurde ebenfalls eine groe Anzahl von Algorithmen eingebunden. Aufgrund der universellen
Féhigkeiten der Komponentensoftware wird diese auch in zahlreichen anderen Projekten erfolgreich
eingesetzt. Beispielhafte Anwendung fand die Komponentensoftware bislang in der Entwicklung von
Methoden fiir die Brustkrebsfritherkennung [Miiller, 2001a] [Miiller, 2001b] [Miiller, 2004], der Seg-
mentierung und Detektion von Lymphozyten [Beller, 2003] [Beller, 2004], von Lunkern in Alumini-
umspritzguB3-Werkstiicken sowie als Rahmenwerk fiir ein allgemeines Segmentierungswerkzeug

[Beller, 2005a] [Beller, 2005b]. Die Registrierung von Kernspin- mit Rontgenmammogrammen
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[Ruiter, 2001] erfordert keine Klassifikation. ICE wird in diesem Falle als Entwicklungswerkzeug fiir
die rasche Montage von ProzeBketten verwendet. Ebenso wurde ICE als Entwicklungsplattform im
Bereich der Mikrosystemtechnik sowohl fiir die Steuerung elektronischer Nasen [Goschnick, 2003]
als auch fiir den Entwurf und die Realisierung eines TCP/IP-Servers fiir den Datentransfer eines Wet-

terexperimentes [da Silva, 2001] eingesetzt.

ICE wird in Zukunft weiter gepflegt und in vielen Projekten verwendet werden. Wie die Klassifikati-
onsbibliothek Weka soll die Komponentensoftware ICE in Zukunft als OpenSource-Software zur Ver-
fligung stehen. Auf diese Art kann das Entwicklungswerkzeug einer groBen Anwenderschaft zur Ver-
fligung gestellt werden, die sich an der weiterfithrenden Entwicklung beteiligen konnen. Das Ziel
sollte sein, einen offenen Standard fiir Komponentensoftware zu schaffen, deren Anwendungsgebiet

nicht auf die Klassifikation beschrinkt ist.

7.3 SchluB3folgerung

Die in dieser Arbeit entwickelte Komponentensoftware fiir die Klassifikation erméglicht einen schnel-
len und interaktiven Entwurf von Klassifikationssystemen und vereinfacht das zur Zeit iibliche manu-
elle Vorgehen erheblich. Bislang war fiir den Entwurf von Klassifikationssystemen ein Expertenwis-
sen unumgénglich. In dieser Komponentensoftware wurden zudem neuartige Methoden integriert, die
erstmals eine Automatisierung des Entwurfs von Klassifikationssystemen ermdoglichen. Der Ent-
wurfsprozess wird durch diese Methoden enorm erleichtert. Automatisch erstellte Klassifika-
tionssysteme erreichten auf bekannten Problemen Generalisierungsfehler mit in den meisten Fillen
besserer, aber keinesfalls schlechterer Qualitdt. Ein Expertenwissen ist fiir den Entwurf nicht mehr
notwendig. Bei vorhandenem Expertenwissen konnen die erstellten Klassifikationssysteme nach eige-
nen Vorstellungen interaktiv verdndert werden. Der automatische Aufbau eines Klassifikationssystems
benotigt je nach Komplexitit der jeweiligen Klassifikationsaufgabe zwischen wenigen Minuten und
einigen Stunden, im Gegensatz zu Tagen oder Wochen eines manuellen Vorgehens. Aus diesen Griin-
den stellt die entwickelte Komponentensoftware fiir die Klassifikation eine wichtige Neuerung fiir

den Entwurf von Klassifikationssystemen dar.
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Anhang A: Begriffsdefinitionen

Begriff Bedeutung Bezeichnung
Merkmal Ein gemessener oder berechneter Wert. x oder y
Merkmalsvektor Ein Vektor aus Merkmalen. Das m-te Merkmal bezeichnet X oder Y
in vielen Fillen die Klassenzugehorigkeit. m Elemente
Beobachtung Ein Merkmalsvektor, welcher einen bestimmten Zustand
reprisentiert. Die Klassenzugehorigkeit ist nicht bestimmt.
Muster Eine Beobachtung mit bekannter Klassenzugehorigkeit.
Stichprobe Eine Menge von Mustern. O
Anzahl o
Klasse Eine Menge von Beobachtung mit gleichen Eigenschaften. Anzahl c
Klassifikation Eindeutige Zuordnung einer Beobachtung zu einer Klasse.
Klassifikator Ein Algorithmus, der eine Klassifikation durchfiihrt. K
Anzahl k
Selektor Ein Algorithmus, der aus einem Merkmalsvektor eine S
Untermenge fiir eine bessere Klassifikation auswéhlt. Anzahl s
Klassifikationssystem Kombination von Klassifikatoren und Selektoren.
Synthesemethode  Ein Algorithmus, der automatisch Klassifikationssysteme
synthetisiert.
Testdaten Eine Untermenge von Mustern der Stichprobe, die fiir den
Test des Klassifikators verwendet werden.
Trainingsdaten Eine Untermenge von Mustern der Stichprobe, welche fiir
das Training des Klassifikators verwendet werden.
Klassifikationsfehler 'Die Anzahl falsch klassifizierter Muster normiert auf die
Anzahl aller Muster.
Trainingsfehler Der Klassifikationsfehler auf den Trainingsdaten. e,
Testfehler Der Klassifikationsfehler auf den Testdaten. e

Generalisierungsfehler

Der Klassifikationsfehler auf einer unendlich groBen Stich-
probe. Er wird mit Hilfe des Testfehlers geschitzt.

Giite eines
Klassifikationssystems

Der Generalisierungsfehler eines Klassifikationssystems
fiir ein gegebenes Klassifikationsproblem.

Giite einer
Synthesemethode

Die Verbindung der Giite eines synthetisierten Klassifika-
tionssystems mit der zur Synthese benotigten Zeit.
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Anhang B: Klassifikationsprobleme

B.1 Mammographie-Klassifikationsprobleme

a) Klassifikationsproblem erstellt durch Coocurrence-Matrizen

Eigenschaften: ca. 38% Fehler, 4096 Merkmale, 2 Klassen und 256 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 723 - 80134 36,0 —45,6
Simple Single Random 10-fold 9-179 40,5 - 58,0
Single Random 10-fold 42 - 2664 36,5 -52,0
Zero Selector 10-fold 3576 - 5182 36,1 —41,7
One Selector 10-fold 77 — 88 39,7 —-40,5
Promising List 10-fold 648687 39,7
Blasensynthese 10-fold 60556 35,3

Zwei der verwendeten Klassifikationsprobleme fiir die Mammadiagnostik wurden mit Hilfe der Mam-
mogramme klinischer Partner selbst erstellt. Im wesentlichen wurden aus den Mammogrammen 256
Regions of Interest (ROIs) ausgeschnitten und diese in die Klassen ,.enthélt Mikroverkalkungen* und
»enthilt keine Mikroverkalkungen® eingeteilt. Aus den Bildausschnitten wurden durch Coocurrence-
Matrizen automatisch 4096 Merkmale extrahiert [Yang, 2000]. Das Verhiltnis von Merkmalen zu

Mustern ist in diesem Klassifikationsproblem extrem ungiinstig.
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b) Klassifikationsproblem erstellt durch hybride Neuronale Netze

Eigenschaften: ca. 21% Fehler, 85 Merkmale, 2 Klassen und 1004 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 6 —463 18,9 -43,2
Simple Single Random Leave-one-out 107 — 68594 27,3 — 49,8
Single Random 10-fold 8—-133 17,7-33,0
Zero Selector 10-fold 1531 - 1589 18,3 -29,8
One Selector 10-fold 1231 - 2332 26,8 — 28,6
Promising List 10-fold 20944 6.5
Blasensynthese 10-fold 7428 — 8227 6,0-6,9

Das zweite Klassifikationsproblem wurde ebenfalls mit den Bildausschnitten erstellt. Zunéchst
wurden die Ausschnitte dreimal um je 90 Grad rotiert, wodurch sich die Anzahl der ROIs auf 1004
erhoht und eine Rotationsinvarianz erreicht wurde. Aus angelernten hybriden neuronalen Netzen
wurden daraufhin automatisch 85 Merkmale extrahiert [Korf, 2000]. Das Verhiltnis von Merkmalen
zu Mustern und die Qualitdt der Merkmale ist im zweiten Klassifikationsproblem erheblich besser,
weshalb mit diesem bei der Detektion von Mikroverkalkungen wesentlich bessere Ergebnisse erreicht

wurden.

c) Klassifikationsproblem Breast Cancer ,breast-cancer.arff"

Dieses Klassifikationsproblem entstammt der Weka-Bibliothek. Es beschreibt das Wiederauftreten
von Brustkrebsfillen nach erfolgter Behandlung und wurde bereits mehrfach in der Literatur verwen-
det. Drei der vier bekannten Literaturstellen beinhalten einen Generalisierungsfehler zwischen 34 und
28 Prozent, der mit den Synthesemethoden auf 24 Prozent verbessert werden konnte. Der in der vier-
ten Literaturstelle beschriebene Fehler von 22 Prozent konnte mit den verfiigbaren Klassifikationsal-

gorithmen nicht erreicht werden.
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Eigenschaften: ca. 22-34% Fehler, 9 Merkmale, 2 Klassen und 286 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 15 -280 24,5 - 33,2
Single Random Leave-one-out 16 — 286 24,5 - 34,3
Zero Selector Leave-one-out 1107 — 1418 24,5
One Selector Leave-one-out 868 — 900 26,6
Promising List Leave-one-out 20325 - 22981 24,1
Blasensynthese BF Leave-one-out 40-212 26,6 — 32,9

Origin: Matjaz Zwitter & Milan Soklic, University Medical Center, Ljubljana, Yugoslavia

Ming Tan and Jeff Schlimmer (Jeffrey.Schlimmer@a.gp.cs.cmu.edu)

B.2 Allgemeine Klassifikationsprobleme

Die nachfolgenden Klassifikationsprobleme wurden fiir die Untersuchung der Synthesemethoden ver-

wendet. Sie sind zusammen mit der Weka-Bibliothek gebiindelt oder stammen aus Projekten des For-

schungszentrums Karlsruhe. Es werden nur die notwendigsten Referenzen erwihnt. Detaillierte Infor-

mationen zu Autoren, Herkunft und bisherige Verwendung lassen sich dem jeweiligen Kommentar im

Kopf der Dateien entnehmen [Witten, 2000]. Den Klassifikationsproblemen sind die detaillierten

Ergebnisse der verschiedenen Synthesemethoden als Tabellen zugeordnet. Im Kopf jeder Tabelle

befindet sich die Anzahl der Merkmale, Muster und Klassen, sowie der bislang beste in der Literatur

erwihnte Generalisierungsfehler.
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a) Lymphozytenklassifikation
Eigenschaften: ca. 2,5% Fehler, 45 Merkmale, 2 Klassen und 189 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 8 -360 2,6-79
Single Random Leave-one-out 10-170 2,1-79
Zero Selector Leave-one-out 556 — 1055 3,2
Blasensynthese BF Leave-one-out 480 - 512 4,5
Promising List 10-fold 605 — 622 1,6 - 2,1
Blasensynthese BF 10-fold 15-19 2,5-35
Blasensynthese 10-fold 370 — 495 1,6

Das Problem der Lymphozytenklassifikation entstammt einem Projekt des Forschungszentrums Karls-
ruhe mit dem Schwerpunkt der Bildverarbeitung. Angefirbte Blutzellen werden als ,,Lymphozyt* oder
,Nicht-Lymphozyt* eingestuft. Die Aufgabe wurde bereits im Rahmen einer Diplomarbeit niherungs-
weise gelost [Berting, 2000]. Aufgrund der guten Vergleichbarkeit wurde die Problemstellung bei der
Entwicklung von Synthesemethoden wieder aufgegriffen [Neiber, 2001]. Das Klassifikationsproblem
zeichnet sich durch einen relativ geringen Fehler aus. Bemerkenswert ist vor allem, daf3 die Synthese-
methoden innerhalb weniger Minuten Klassifikationssysteme synthetisierten, die besser waren als die-
jenigen, welche im Rahmen der Diplomarbeit erstellt wurden. Im Gegensatz zur automatischen Syn-
these mit etwa 7 Minuten wurden fiir den manuellen Entwurf des Klassifikationssystems schitzungs-
weise 14 Tage benotigt. Der Fehler konnte geringfiigig von 2,5% auf 1,6% verbessert werden. Es

wurden keine Informationen iiber die Beschaffenheit der Daten verwendet.

Wie in der Praxis hidufig zu beobachten, besitzt auch dieses Klassifikationsproblem ein ungiinstiges
Verhiltnis von Merkmalen zu Mustern. 189 Muster sind bei 45 Merkmalen zu wenig, um zuverléssige
statistische Aussagen zu treffen. Der Zero Selector beweist, dal der Einsatz eines Selektors keine Ver-
besserung des Generalisierungsfehlers bewirkt. Die Blasensynthese ist bei diesem Klassifikations-

problem einer vollstdndigen Aufzdhlung aller moglichen Kombinationen nicht iiberlegen.
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b) Iris-Klassifikationsproblem ,iris.arff"
Origin: Creator: R.A. Fisher
Donor: Michael Marshall (MARSHALL%PLU @io.arc.nasa.gov)

Eigenschaften: ca. 4% Fehle;, 4 Merkmale, 3 Klassen und 150 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 4-22 3,3 -66,6
Single Random Leave-one-out 5-17 3,3-66,6
Zero Selector Leave-one-out 55-96 3,3
One Selector Leave-one-out 92 -96 3,3
Full Random Leave-one-out 1979 — 2163 3,3
Promising List Leave-one-out 1987 — 2001 3,3
Blasensynthese BF Leave-one-out 19 -26 3,3-4,0
Blasensynthese Leave-one-out 187 -218 3,3-4,0

Das Iris-Klassifikationsproblem nimmt eine besondere Stellung ein. Er ist weit verbreitet und wird
hiufig als erstes Klassifikationsproblem bei der Untersuchung von Klassifikatoren eingesetzt. Die
drei unterschiedlichen Klassen sind nicht linear separierbar. Aufgrund der relativ geringen Anzahl von
150 Mustern und vier Merkmalen sind Klassifikationsergebnisse intuitiv nachvollziehbar und die Syn-
thesezeiten gering. Das Klassifikationsproblem ist deshalb sehr gut geeignet, um wiederholt Klassifi-

kationssysteme zu synthetisieren und zu vergleichen.

Die Promising List benotigt etwa 2000 Sekunden fiir die Synthese eines Klassifikationssystems. Auf-
grund der geringen GroBe kann das Klassifikationsproblem auch von der Full Random Strategie mehr-
mals bei vollstdndiger Kreuzvalidierung durchlaufen werden. Das bestmogliche System wird auch
von den Synthesemethoden Zero Selector und One Selector synthetisiert. Die Blasensynthese BF
generiert hdufig ein System mit einem der Promising List vergleichbaren Generalisierungsfehler, ist
der Promising List in Bezug auf die Laufzeit aber deutlich {iberlegen. Der Zeitgewinn betrigt beinahe
zwei GroBenordnungen. Etwa drei Viertel aller durch die Blasensynthese erstellten Klassifikations-
systeme verfiigten iiber einen Generalisierungsfehler von 3,3 Prozent. Der Generalisierungsfehler der

restlichen Klassifikationssysteme betrug 4,0 Prozent.

c) Klassifikationsproblem Lymphographie , lympf.arff*
Origin: Matjaz Zwitter & Milan Soklic, University Medical Center, Ljubljana, Yugoslavia

Igor Kononenko, University E.Kardelj and Bojan Cestnik, Jozef Stefan Institute
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Eigenschaften: ca. 15% Fehler, 18 Merkmale, 4 Klassen und 148 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 2-8 16,6 — 45,3
Single Random 10-fold 2-8 15,7 -35,8
Zero Selector 10-fold 23 -26 15,5-17,5
One Selector 10-fold 12-13 13,5-16,3
Promising List 10-fold 302 - 306 12,7 -14,1
Blasensynthese 10-fold 332 -362 12,2 -14,1

Das Klassifikationsproblem ,,Lymphographie* stammt ebenso wie das Klassifikationsproblem ,,Breast
Cancer* aus dem Institute of Oncology, Jugoslawien. Bei der Untersuchung von Lymphknoten wird
nach auffilligen Verdnderungen gesucht. Das Klassifikationsproblem reprisentiert Muster mit einer
Reihe von Merkmalen, welche durch Lymphographie gewonnen wurden. Der im Klassifikations-
problem angegebene Fehler von 15 Prozent konnte um ein bis drei Prozent gesenkt werden. Uber den
Zeitaufwand der manuell erstellten Losungen sind keine Angaben verfiigbar. Der Zeitaufwand der
automatischen Synthese von etwa fiinf Minuten diirfte jedoch erheblich geringer ausfallen. Aufgrund
des Verhiltnisses von 18 Merkmalen zu nur 148 Mustern liegt der Zeitaufwand der Blasensynthese
innerhalb der gleichen Groflenordnung wie derjenige der Promising List. Die Blasensynthese ver-

spricht fiir derartige Klassifikationsprobleme keinen Gewinn.

d) Klassifikationsproblem Herzerkrankungen , heart-c.arff"

Eigenschaften: ca. 21% Fehler, 13 Merkmale, 5 Klassen und 302 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 2-9 21,8 —45,5
Single Random 10-fold 3-127 16,1 — 45,6
Zero Selector 10-fold 60 —-418 16,5 -18,1
One Selector 10-fold 20-22 14,9 - 19,2
Promising List 10-fold 510-516 14,8 - 15,2
Blasensynthese 10-fold 200 -252 14,8 — 15,2

Origin: Origin: Hungarian Institute of Cardiology. Budapest: Andras Janosi, M.D.
University Hospital, Zurich, Switzerland: William Steinbrunn, M.D.
University Hospital, Basel, Switzerland: Matthias Pfisterer, M.D.
V.A. Medical Center, Long Beach and Cleveland Clinic: Robert Detrano, M.D., Ph.D.
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Dieses Klassifikationsproblem aus der Weka-Bibliothek besteht hauptsédchlich aus Daten der Cleve-
land Clinic Foundation sowie drei weiterer Kliniken zur Diagnose von Herzerkrankungen. Von den
urspriinglichen 75 Merkmalen werden im allgemeinen nur 13 verwendet. Die Muster verteilen sich
auf fiinf Klassen: Das Fehlen einer Herzerkrankung sowie vier zunehmend kritische Stadien einer
Erkrankung. Selbst mit einer einfachen Synthesemethode wie Zero Selector kann der Klassifikations-
fehler von bisher 21 Prozent verwendeter Systeme im Mittel auf 17 Prozent reduziert werden. Die
Synthesemethoden Promising List und Blasensynthese reduzieren den Fehler in weniger als neun

beziehungsweise vier Minuten auf etwa 15 Prozent.

e) Klassifikationsproblem Diabetes , diabetes.arff"
Origin: National Institute of Diabetes and Digestive and Kidney Diseases
Vincent Sigillito (vgs @aplcen.apl.jhu.edu), The Johns Hopkins University

Eigenschaften: ca. 24% Fehler;, 8 Merkmale, 2 Kiassen und 768 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 2-191 23,1 -34,9
Zero Selector 10-fold 562 — 1630 22,3-259
One Selector 10-fold 62-173 23,4 —-25.8
Promising List 10-fold 168634 22,5
Blasensynthese 10-fold 394 — 490 18,8 — 23,7

Das Klassifikationsproblem reprisentiert ein Klassifikationsproblem zur Diagnose von Diabetes und
ist der Weka-Bibliothek entnommen. Das Ziel ist, mit den Merkmalen des Klassifikationsproblems
festzustellen, ob bei einem untersuchten Patienten Anzeichen einer Zuckererkrankung vorliegen oder
nicht. Die relativ groe Varianz des Klassifikationsfehlers bei der Blasensynthese 146t sich auf die
zehnfache Kreuzvalidierung zuriickfithren. Im Mittel liegt der Fehler der Promising List erwartungs-
gemil nicht iiber dem der Blasensynthese. Allerdings macht sich bei der hohen Anzahl von Mustern
das Konzept der Blasensynthese sehr effizient bemerkbar. Sie ist im Mittel um einen Faktor von 400
schneller. Selbst wenn Laufzeitmessungen durch Multitasking-Betriebssysteme fehlerbehaftet sind, ist
die Tendenz deutlich zu entnehmen. Ein derartig strukturiertes Klassifikationsproblem ist ein Parade-
beispiel fiir die Blasensynthese. Ebenfalls auffillig ist der Geschwindigkeitsvorteil von One Selector
gegeniiber Zero Selector. Dies 148t sich unter anderem auf eine erhebliche Reduktion von acht auf drei
Merkmale wihrend der Merkmalsselektion zuriickfithren. Das Training eines Klassifikators und die

zehnfache Kreuzvalidierung werden dadurch generell beschleunigt.
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f) Klassifikationsproblem Kontaktlinsen , contact-lenses.arff"
Origin: Cendrowska, J. "PRISM: An algorithm for inducing modular rules",
International Journal of Man-Machine Studies, 1987, 27, 349-370

Eigenschaften: ca. 17% Fehler, 4 Merkmale, 3 Klassen und 24 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %

Simple Single Random Leave-one-out 1-3 16,7 -37,5

Single Random Leave-one-out 1-5 16,7 -37,5
Zero Selector Leave-one-out 12-13 16,7
One Selector Leave-one-out 11 -20 29,1
Promising List Leave-one-out 85-96 16,7
Blasensynthese BF Leave-one-out 9-38 29,1
Blasensynthese Leave-one-out 66 — 81 16,7

Dieses Klassifikationsproblem dient dazu, Patienten mit einem Sehfehler geeignete Kontaktlinsen zu
empfehlen [Cerami, 2002]. Entsprechend verteilen sich die Muster auf die drei Klassen ,harte®,
»weiche“ oder ,keine“ empfohlene Kontaktlinsen. Das Klassifikationsproblem ist der Weka-Bi-
bliothek entnommen und besteht aus nur 24 Mustern zu je 4 Merkmalen. Entsprechend der geringen
Anzahl von Mustern ist die statistische Aussagekraft in Frage gestellt, ermoglicht jedoch eine voll-
standige Untersuchung aller Kombinationen von Klassifikatoren mit Selektoren. Die Promising List
und die Blasensynthese benétigten fiir die Synthese eines Klassifikationssystems etwa 80 Sekunden.
Beide Synthesemethoden liefern mit 16,6 Prozent auch die geringsten Klassifikationsfehler. Die Bla-
sensynthese BF sowie One Selector generieren reproduzierbar Klassifikationssysteme mit einem
Fehler von 29 Prozent. Der vorgegebene Selektor dieser Synthesemethode ist fiir das Klassifi-
kationsproblem ungeeignet. Eine einfache Synthesemethode ohne Merkmalsselektion wie der
Zero Selector liefert Klassifikationssysteme mit vergleichbarem Generalisierungsfehler. Fiir vergleich-

bare Klassifikationsprobleme zahlt sich eine Reduktion der Muster daher nicht aus.

g) Klassifikationsproblem Gehaltsverhandlungen ,labor.arff"
Origin: Stan Matwin, Computer Science Dept, University of Ottawa, (mailto:stan @uotcsi2.bitnet)
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Eigenschaften: ca. 3,5% Fehle;, 16 Merkmale, 2 Klassen und 57 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 6-24 7,0-35,0
Single Random Leave-one-out 2-64 7,0-35,0
Zero Selector Leave-one-out 71 -175 7
One Selector Leave-one-out 19-76 3,5
Promising List Leave-one-out 1366 — 1845 3,5
Blasensynthese BF Leave-one-out 30-77 3,5-10,5
Blasensynthese Leave-one-out 890 — 986 3,5

Dieses Klassifikationsproblem enthilt die Muster iiber Tarifabschliisse von Firmen in Kanada und ist
in der Weka-Bibliothek enthalten. Die Muster werden in die beiden Klassen ,,guter* und ,,schlechter*
Abschluf3 eingeteilt. Das Klassifikationsproblem verfiigt iiber eine geringe Anzahl von 57 Mustern mit
je 16 Merkmalen. Aufgrund der geringen GroBe kann dieses Klassifikationsproblem mehrfach bei
vollstindiger Kreuzvalidierung untersucht werden. Der Vorteil der Blasensynthese kommt aber wegen
der geringen Anzahl an Mustern nicht zum Tragen. Ausgehend von den Synthesemethoden mit
Zufallsstrategie bis zu den komplexeren Methoden ist eine starke Verbesserung des mittleren Klassifi-
kationsfehlers zu beobachten. Die Blasensynthese und die Promising List liegen in bezug auf Klassifi-
kationsfehler und Laufzeit gleichauf. Die Blasensynthese BF kann wie die Synthesemethode
One Selector erhebliche Geschwindigkeitsvorteile bei anndhernd gleichem Klassifikationsfehler vor-
weisen. Creators: Collective Barganing Review, monthly publication, Labour Canada, Industrial Rela-

tions Information Service, Ottawa, Ontario, K1A 0J2, Canada, (819) 997-3117

h) Klassifikationsproblem Soja-Bohnen ,soybean.arff"
Origin: R.S. Michalski and R.L. Chilausky,

International Journal of Policy Analysis and Information Systems, Vol. 4, No. 2, 1980.

Eigenschaften: ca. 3% Fehle;; 35 Merkmale, 19 Klassen und 683 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 44 — 5384 6,9-72,0
Zero Selector 10-fold 288 — 299 6,7 -28,8
One Selector 10-fold 177 - 182 7,2-9,1
Promising List 10-fold 91621 7,0
Blasensynthese BF 10-fold 103 - 107 73-17,6
Blasensynthese 10-fold 24147 7,1
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Mit diesem Klassifikationsproblem kann fiir erkrankte Soja-Bohnen Pflanzen die Art ihrer Erkran-
kungen beurteilt werden. Die 683 Muster verteilen sich auf 15 verschiedene Klassen beziehungsweise
mogliche Erkrankungen. Das beste bisher bekannte System aus gewichteten Netzwerken liefert einen
Klassifikationsfehler von drei Prozent. Dieser Wert wird von keinem der synthetisierten Systeme
erreicht. Selbst das durch die Promising List erstellte Klassifikationssystem erreicht einen Generali-
sierungsfehler von sieben Prozent. Anscheinend ist keine Kombination aus den in der Komponenten-
software implementierten Klassifikatoren und Selektoren fiir dieses Klassifikationsproblem geeignet.
Die Promising List bendtigt etwa 25 Stunden fiir die Synthese. Die Blasensynthese liefert vergleich-
bare Ergebnisse in einem Dirittel der Zeit. Einen dhnlichen Generalisierungsfehler liefert auch die Bla-
sensynthese BF. In weniger als zwei Minuten wird ein akzeptables Klassifikationssystem erstellt. Die
Ergebnisse des One Selector entsprechen einer Untermenge der Blasensynthese BE. Dementsprechend
miifiten auch die Klassifikationsfehler der durch den One Selector erstellten Klassifikationssysteme in
denen der durch Blasensynthese BF erstellten enthalten sein. Dies trifft bei diesem Klassifikationspro-

blem nicht zu. Eine mogliche Ursache hierfiir kann die zehnfache Kreuzvalidierung sein.

i) Klassifikationsproblem Hepatitis , hepatitis.arff"
Origin: G. Gong (Carnegie-Mellon University) via Bojan Cestnik

Jozef Stefan Institute, Ljubljana, Yugoslavia

Eigenschaften: ca. 17% Fehler, 19 Merkmale, 2 Klassen und 155 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 4-81 14,8 - 20,8
Single Random 10-fold 2-259 12,4 - 20,6
Zero Selector 10-fold 22 -24 13,5-17,3
One Selector 10-fold 16 — 18 12,9 - 13,5
Promising List 10-fold 533 -536 11,4 - 12,8
Blasensynthese 10-fold 653 - 683 11,5 -12,7

Dieses Klassifikationsproblem kann zur Vorhersage des Ausganges einer Hepatitis Erkrankung einge-
setzt werden. Die beiden moglichen Klassenzuweisungen beschreiben Tod oder Uberleben eines Pati-
enten. Bisherige Systeme haben einen minimalen Klassifikationsfehler von 17 Prozent erreicht. Dieser
Wert wurde von allen Synthesemethoden deutlich unterboten. Mit der Promising List und der Blasen-
synthese konnten in etwa zehn Minuten Klassifikationssysteme erstellt werden, welche den Fehler
sogar von 17 auf zwolf Prozent reduzierten. Wiederum liefern Promising List und Blasensynthese ver-
gleichbare Klassifikationsfehler, wenn auch die Blasensynthese fiir dieses Klassifikationsproblem

keinen Geschwindigkeitsvorteil bietet.
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j) Klassifikationsproblem Pferde-Kolik ,colic.arff"
Origin: Mary McLeish & Matt Cecile, Department of Computer Science, University of Guelph
Will Taylor (taylor@pluto.arc.nasa.gov)

Eigenschaften: ca. 13% Fehler, 23 Merkmale, 2 Klassen und 368 Muster:

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 2-19 15,7-37,0
Single Random 10-fold 2-9 18,4 -37,0
Zero Selector 10-fold 72 — 88 14,4 - 15,0
One Selector 10-fold 23 -27 18,4 — 18,5

Promising List 10-fold 4564 13

Blasensynthese BF 10-fold 15-17 18,4 - 18,5
Blasensynthese 10-fold 2350 — 3133 12,2 - 14,1

Dieses Klassifikationsproblem entstammt der Tiermedizin. Es reprédsentiert die Merkmale unter-
schiedlicher Fille von Koliken bei Pferden. Mit den Daten soll iiber die Notwendigkeit eines chirurgi-
schen Eingriffes im Falle einer Erkrankung entschieden werden. Die beiden Klassen teilen die Muster
in Operation ,,notwendig* oder ,,nicht notwendig* ein. Fiir das Klassifikationsproblem sind keine frii-
heren Klassifikationen in der Literatur bekannt. Die Planung mit Hilfe der Promising List benétigt fiir
das mittelgroBe Klassifikationsproblem etwa 75 Minuten bei einer zehnfachen Kreuzvalidierung. Der
Klassifikationsfehler liegt bei etwa 13 Prozent. Die Blasensynthese benétigt fiir vergleichbare Klassi-
fikationsergebnisse im Mittel 45 Minuten. Die Synthese durch One Selector oder Blasensynthese BF
liefert innerhalb weniger Sekunden ein Ergebnis. Der fest vorgegebene Selektor der beiden Synthese-
methoden ist fiir das Klassifikationsproblem offensichtlich ungeeignet, da sich der Klassifikationsfeh-
ler von 13 auf 18 Prozent verschlechtert. Allerdings wird innerhalb weniger Sekunden ein Klassifika-

tionssystem erstellt, welches interaktiv optimiert werden kann.

k) Klassifikationsproblem Zoo ,,zoo.arff"
Origin: Richard S. Forsyth, 8 Grosvenor Avenue, Mapperley Park, Nottingham NG3 5DX
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Eigenschaften: ca. 2% Fehle;, 17 Merkmale, 7 Klassen und 101 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random 10-fold 2-4 4,0 -59,2
Single Random 10-fold 2-4 59-594
Zero Selector 10-fold 4-19 4,0-6,0
One Selector 10-fold 19 -20 4,0-6,0
Promising List 10-fold 219 - 236 1,9-2,0
Blasensynthese 10-fold 138 — 163 1,9-2,0

Mit dem Klassifikationsproblem ,,Zoo* soll Aufschluf} iiber die Zugehéorigkeit von Tieren zu unter-
schiedlichen Gattungen gewonnen werden. Mit den Merkmalen sollen die Muster einer der sieben
Klassen zugeteilt werden. In der Literatur werden keine Klassifikationsergebnisse anderer Systeme
erwihnt. Der minimale Klassifikationsfehler von zwei Prozent wird erwartungsgeméil durch die Pro-
mising List und die Blasensynthese erreicht. Die Blasensynthese kann leichte Geschwindigkeits-
vorteile verbuchen. Fiir dieses Klassifikationsproblem werden schon mit sehr einfachen Planern wie
dem One Selector sehr gute Ergebnisse erreicht. Mit nur wenig mehr Zeitaufwand wird innerhalb von
etwa drei Minuten ein optimales Klassifikationssystem durch Promising List oder Blasensynthese

synthetisiert.

1) Klassifikationsproblem Wetter ,,weather.arff"
Origin: Fiktives Beispiel aus 1. Witten, E. Frank, Data Mining [Witten, 2000]

Eigenschaften: ca. 15% Fehler, 4 Merkmale, 2 Klassen und 14 Muster.

Synthesemethode Test Zeitins Fehler in %
Simple Single Random Leave-one-out 1-6 21,4 —85,7
Single Random Leave-one-out 1-38 21,4-714
Zero Selector 10-fold 13-21 15,0 - 30,0
One Selector 10-fold 16 — 38 35,7
Promising List 10-fold 210 15,0
Blasensynthese 10-fold 185 -213 15,0

Dieses Klassifikationsproblem ist in der Weka-Bibliothek enthalten. In dem fiktiven Beispiel sollen
Entscheidungen dariiber getroffen werden, ob unter bestimmten Wetterbedingungen ein Fuf3ballspiel
ausgetragen werden soll oder nicht. Die Klassifikationssysteme mit minimalem Klassifikationsfehler
wurden von der Blasensynthese und der Promising List synthetisiert. Auf dem relativ kleinen Klassifi-

kationsproblem lassen sich Vorhersagen mit einer Genauigkeit von 15 Prozent treffen. Der Geschwin-
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digkeitsvorteil der Blasensynthese greift nicht aufgrund des Verhéltnisses von Merkmalen zu Mustern.
Eine festverdrahtete Selektion wie bei dem One Selector fiihrt offensichtlich zu schlechteren Ergeb-
nissen. Der Zero Selector ohne Merkmalsreduktion liefert fiir diesen Fall in kiirzerer Zeit wesentlich

bessere Klassifikationsergebnisse.
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Anhang C: Varianzen bei
zehnfacher Kreuzvalidierung

Zu der Untersuchung des Verhaltens verschiedener Klassifikatoren bei zehnfacher Kreuzvalidierung
wurde fiir die folgenden beiden Klassifikationsaufgaben mehrmals hintereinander ein Klassifikator
trainiert und sein Generalisierungsfehler geschitzt. Die Aufgabe verfiigte liber einen vorgegebenen
Generalisierungsfehler von zehn Prozent, fiinf Klassen, drei Merkmale und 1000 Observationen.

C.1 Klassenweise gleichverteilte Merkmale
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Abbildung 23. Deutlich zu sehen ist die gegeniiber dem Bayes- Klassifikator hohe Varianz der anderen
Klassifikatoren. Der Generalisierungsfehler eines Klassifikationssystems kann mit zehnfacher Kreuzvali-
dierung offensichtlich nicht sehr genau geschdtzt werden.

C.2 Klassenweise normalverteilten Merkmale
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Abbildung 24. Der Bayes-Klassifikator ist der fiir Klassifikationsaufgaben mit normalverteilten Merkma-
len am besten geeignete Klassifikator. Die Klassifikatoren PART und J48 zeichnen sich in diesem Fall
durch eine besonders hohe Streuung bei zehnfacher Kreuzvalidierung aus.
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Anhang D: Komponentensoftware

D.1 Klassifikatoren

Klassifikator Beschreibung des Klassifikators

A-Priori Komponente ZeroR: Nutzung der a-Priori Wahrscheinlichkeiten
von Klassen ohne Verwendung von Merkmalen

Single Feature Komponente OneR: Klassifikation mit Hilfe des einzigen, als
bestes eingestuften Merkmals

k-nearest-Neighbour Komponente KNN: Schitzung der lokalen Wahrscheinlichkeits-
dichten durch Nachbarschaftsbeziehungen

Naive-Bayes Komponente Naive Bayes: Annahme von Unabhiéngigkeit der
Merkmale und Klassifikation mittels kleinstem Bayes-Fehler

Lineare Regression Komponente Linear Regression: Klassifikation aufgrund linearer
Trenngrenzen zwischen den Klassen

Support-Vector-Machine | Komponente SMO: Sequential Minimal Optimization — Nichtli-
neare Transformation der Merkmale mit anschlieBender linearer
Diskriminanzanalyse

Gewichtete Regression | Komponente LWR: Locally Weighted Regression — Lineare
Regression mit Gewichtung der Muster durch den Abstand

Entscheidungsbaum Komponente J48: Entscheidungsbaum basierend auf Informati-
onsgewinn bei dem Split an einzelnen Merkmalen
Regelbasiert Komponente PART: Erstellen von Entscheidungsregeln aufgrund
von ,,pruned‘ Entscheidungsbdumen
Neuronales Netz Komponente NeuralNet: Neuronales Netz mit Backpropagation
Modellbaum Komponente M5Prime: Numerische Vorhersage durch Modell-

baum (Entscheidungsbaum mit Modell in den Blittern)

Decision Stump Komponente Decision Stump: Reduzierter Entscheidungsbaum
mit nur einem Level, oft bei Boosting oder Bagging verwendet

Entscheidungstabelle Komponente Decision Table: Entscheidungstabelle basierend auf
durch Best-First-Selektor eingeschrinkter Merkmalsmenge

Tabelle 6. Ubersicht und kurze Beschreibung iiber die in der Komponentensoftware integrierten Klassifikatoren.
Die Algorithmen entstammen der freien Klassifikationsbibliothek Weka [Witten, 2000].
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D.2 Selektoren

Selektor Beschreibung des Selektors
AllpaB: Dummy-Selektor 146t alle Merkmale passieren
ein Selektor
Best-First: Schema Forward, Backward und Bidirektionale Suche:
- jeweils mit einer korrelationsbasierten Bewertung der Auswahl
sechs Selektoren - jeweils mit einer statistischen Bewertung der Auswahl
Zufallssuche: Zufidllige Auswahl von Selektoren:
] - mit einer korrelationsbasierten Bewertung der Auswahl
zwei Selektoren - mit einer statistischen Bewertung der Auswahl

Genetische Algorithmen: ~ Genetische Algorithmen zur Auswahl von Merkmalen:
) - mit einer korrelationsbasierten Bewertung der Auswahl
zwei Selektoren - mit einer statistischen Bewertung der Auswahl

Auswahl der Merkmale nach vorgegebener Ordnung:
- Bewertung durch Chi-Squared Test
- Bewertung durch Gain Ratio
- Bewertung durch Information Gain
Rangsuche: - Bewertung durch bestes Merkmal
2wolf Selektoren - Bewertung durch Nachbarschaften
- Bewertung durch Wahrscheinlichkeit
Jeweils mit Bewertung der Auswahl:
- mit einer korrelationsbasierten Bewertung der Auswahl
- mit einer statistischen Bewertung der Auswahl

Tabelle 7. Ubersicht und kurze Beschreibung iiber die in der Komponentensoftware integrierten Selektoren. Die
Algorithmen entstammen der freien Klassifikationsbibliothek Weka [Witten, 2000]. Detaillierte Erlduterungen
und tiefergehende Literaturhinweise zu den Verfahren finden sich in der Dokumentation der Bibliotheken.
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D.3 Hierarchie der Softwarekomponenten
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D.4 Abstrakte globale Datentypen
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D.5 Manuelle Klassifikation

“dopisap o pappe Ainyssaans AlajenSSISAUIAS Juauoduioy

Ahiaie ns Addy

AfEeNSsISalUuUAs E

: g 1588 (]

S|l 444y podul) saked anen []

LS. i sa|ll 446y woduw) ]

o epeq (]

oL eed ﬂ

Afanens Addy ﬂ

salL 440y podw ]
uopexuISsEA BllBnUen T &

iR ZUOnENIISSEYaj[anuey - ajEpIpUED aseajal [GE] piing §° A [juawuonau] jusuodwoy pajeibajuy] 37| =

Abbildung 25. Beispiel einer manuell erstellten Ablaufstruktur zur Klassifikation.
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Anhang E: Pseudo-Code

E.1 Synthesemethoden

a) Zufallige Klassifikatorwahl

Simple Single Random SSR
s = Selector(AllpassSelector)
¢ = getRandomClassifier()
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
return Strategy(s,c)

b) Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl

Zero Selector ZS
try {

s = Selector(AllpassSelector)

s.start()

while (moreClassifiers()) {
¢ = getRandomClassifier()
addConnection(s,c)
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {

bestStrategy = Strategy(s,c)

}

} catch (TimeQutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)

return bestStrategy

c) Zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor

Simple Random SR
s = getRandomSelector();
¢ = getRandomClassifier();
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
return Strategy(s,c);

d) Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor

Repeated Random Classifier with Selector RRCS
try {

s = getRandomSelector();

s.start();

while (moreClassifiers()) {
¢ = getRandomClassifier()
addConnection(s,c)
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
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bestStrategy = Strategy(s,c)
}

} catch (TimeOutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)

return bestStrategy

e) Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl mit wiederholter Selektion

Repeated Random Classifier with Repeated Selector RRCRS
try {

¢ = Classifier(NaiveBayes)

while (moreSelectors()) {
s = getRandomSelector()
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {

bestStrategy = Strategy(s,c)

}

while (moreClassifiers()) {
¢ = getRandomClassifier()
addConnection(bestSelector,c)
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = Strategy(s,c)

}

} catch (TimeOutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)

return bestStrategy

f) Volistandige zufallige Klassifikatorwahl mit Selektor

Full Random FR
try {
while (moreSystems()) {
s = getRandomSystemSelector()
¢ = getRandomSystemClassifier()
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = Strategy(s,c)

}

} catch (TimeQutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)

return bestStrategy
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g) Wiederholte zufillige Klassifikatorwahl mit Selektor bei Testfehlernahe
Repeated Random Classifer with Conditioned Selector RRCCS

try {
while (moreClassifiers()) {

s = Selector(AllpassSelector)

¢ = getRandomClassifier()

addConnection(s,c)

s.start()

c.start()

if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = Strategy(s,c)

if (c.getError() - 5 < maxTolerableError) {
while (moreSelectors()) {
s = getRandomSelector()
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = Strategy(s,c)
}
}
}

} catch (TimeOutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)

} catch (InterruptedException)

return Strategy(bestSelector,bestClassifier)

h) Parallelverarbeitung

Parallel Synthesis PS
try {
while (moreSystems()) {
s = getRandomSystemSelector()
¢ = getRandomSystemClassifier()
p = getFreeRemoteProzessor()
forkRemoteSynthesis(p,s,c)

while (prozessorsPending()) {
getNextProzessorResult()
if (strategy.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = strategy

}

} catch (TimeQutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)

return bestStrategy

i) Zufallssuche nach Test stabiler Klassifikatoren

Best Classifiers First BCF

try {
¢ = Classifier(NaiveBayes)
while (moreSelectors()) {

strategy =
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s = getRandomSelector()

addConnection(s,c)

s.start()

c.start()

if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = Strategy(s,c)

}

}
¢ = Classifier(kNN)
while (moreSelectors()) {
s = getRandomSelector()
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {
bestStrategy = Strategy(s,c)
} }
bestStrategy = RRCCS(bestStrategy,pendingClassifiers)
} catch (TimeQutException)
} catch (ExceedMaxErrorException)
} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)
return bestStrategy

j) Volistandige Liste von Klassifikatoren nach Erfolgsaussicht

Promising List PL
try {
while (morePromisingSystems()) {

¢ = getNextPromisingClassifier()

while (morePromisingSelectors()) {
s = getNextPromisingSelector()
addConnection(s,c)
s.start()
c.start()
if (c.getError() < bestStrategy.getError()) {

bestStrategy = Strategy(s,c)

}

}

} catch (TimeQutException)

} catch (ExceedMaxErrorException)

} catch (ExceedBestSystemProbabilty)
} catch (InterruptedException)
updatePromisingLists()

return bestStrategy

k) Blasensynthese

Bubble Synthesis BS
try {
bestStrategies.init()
observations = getRandomObservations(m1)
while (moreSystems()) {
strategy = getNextBestStrategy()
strategy.start()

bestStrategies.sort()
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bestStrategies.threshold(n)
observations = getRandomObservations(m2)
while (moreBestStrategies()) {
strategy = getNextBestStrategy()
strategy.start()

bestStrategies.sort()
bestStrategies.threshold(l)
observations = getRandomObservations(m3)
while (moreBestStrategies()) {
strategy = getNextBestStrategy()
strategy.start()

} catch (TimeQutException)

} catch (InterruptedException)
bestStrategies.sort()

return bestStrategies.getFirstElement()

E.2 Kiunstliche Klassifikationsprobleme

a) Klassenweise gleichverteilte Merkmale

Equally Distributed Set EDS
data.init(o, m, k);
for (i=0; i<o; i++) {
class = getRandominteger(0, k-1)
for (j=0; j<m; j++) {
x = calculateEqualDistributionOffset(m, k, eg)
value = getRandomDouble(0, 1) + class*x
data.setFeature(i, j, value)

data.setClass(i, class)

}

b) Klassenweise normalverteilte Merkmale

Normally Distributed Set NDS
data.init(o, m, k);
for (i=0; i<0; i++) {
class = getRandominteger(0, k-1)
for (j=0; j<m; j++) {
x = calculateNormalDistributionOffset(m, k, eg)
value = getRandomGaussian() + class*x
data.setFeature(i, j, value)

data.setClass(i, class)

}
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Anhang F: Komplexe
Synthesemethoden

Leistungsfihigere Synthesemethoden sind aufwendiger zu implementieren. Die im folgenden vorge-
stellten Synthesemethoden wurden aus diesem Grund noch nicht in der Komponentensoftware fiir die
Klassifikation implementiert. Thre Beschreibungen koénnen jedoch als Grundlage fiir eine effektivere

Synthese von Klassifikationssystemen verwendet werden.

F.1 Synthese mit Interpretation der
Eingangsdaten

Eine Interpretation der Eingangsdaten setzt beinahe immer problemspezifisches Wissen voraus.
Bekannte Losungen werden beispielsweise in einer Datenbank abgelegt. Eine neue Losung fiir ein
unbekanntes Klassifikationsproblem wird dann aus den bekannten Losungen der Datenbank konstru-

iert.

a) Synthese durch Klassifikation

Analog der Klassifikation von Mustern liegt es nahe, ein Klassifikationssystem aufgrund bereits
geloster Klassifikationsprobleme aufzubauen. Eine neue Klassifikationsaufgabe wird anhand von
Meta-Merkmalen einer Meta-Klasse von Problemen zuordnet, fiir die eine bestimmte Losungsstra-

tegie optimal ist. Dies entspricht einer Klassifikation von Klassifikationsaufgaben.

¢ Die grofite Schwierigkeit liegt darin, die Losungen bekannter Klassifikationsprobleme durch
geeignete Merkmale in einem Merkmalsraum zu représentieren. Dieses Problem zieht sich kon-
sequent durch alle Synthesemethoden, die nach bereits bekannten Losungen suchen und diese
mit den aktuellen Anforderungen vergleichen. Eine numerische Meta-Beschreibung eines Klas-
sifikationsproblems ist zumeist nur schwer moglich. Eine Klassifikationsaufgabe 148t sich
wesentlich einfacher wie in den folgenden Abschnitten erldutert nominell beschreiben, oftmals
sogar nur durch boolsche Aussagen. Mit solchen Merkmalen sind Vergleiche méglich. Aus
diesem Grund 146t sich eine Klassifikation von Klassifikationsproblemen gut durch Entschei-

dungsbidume realisieren.
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¢ Fiir unbekannte Klassifikationsprobleme bietet sich diejenige Losung als Grundlage an, welche
fiir ein #hnliches Problem bereits verwendet wurde. Ahnlichkeit definiert sich in diesem
Zusammenhang durch Nachbarschaftsbeziehungen von Klassifikationsaufgaben. Zur Auswahl
einer benachbarten Losung kann analog zur herkémmlichen Klassifikation der k-nearest-Neigh-
bour Algorithmus eingesetzt werden. Bei dem Einsatz von k-nearest-Neighbour stellt sich
zusitzlich zur Meta-Beschreibung ein weiteres Problem. Um eine bereits bekannte Losung mit
dem Algorithmus zu finden, ist ein geeignetes Abstandsmal fiir den aus den Meta-Beschreibun-
gen aufgespannten Merkmalsraum notwendig. Da die Merkmale hierfiir meist nicht numerisch
sind, gestaltet sich die Definition eines Abstandsmafes schwierig. Ein mogliches MaB ist bei-

spielsweise die Anzahl von Ubereinstimmungen nomineller Merkmale.

Theoretisch 146t sich fiir eine Klassifikation jeder beliebige Klassifikationsalgorithmus einsetzen. Ent-
scheidend fiir die Qualitét ist wie bei jedem Klassifikationssystem vor allem eine geeignete Wahl der

Merkmale und eine umfangreiche Stichprobe.

b) Synthese durch Case Based Reasoning

Die Datenbank mit den Losungen zu den bereits bekannten Klassifikationssystemen kann in Form von
,~Expertenwissen* realisiert werden. Eine gingige Methode, Expertenwissen zu verwalten und anzu-
wenden, ist fallbasiertes SchlieBen (Case Based Reasoning, CBR) [Althoff, 1992]. Case Based Rea-
soning modelliert den Proze der menschlichen Entscheidungsfindung und simuliert softwaretech-
nisch das Entscheidungsverhalten eines Experten. Ein CBR-System setzt sich aus vier Teilen zusam-
men: Retrieve, Reuse, Revise und Retain [Korf, 2000]. Der Schritt Retrieve ist fiir das Wieder-
auffinden eines bereits bekannten Falles zustindig. Reuse paft die vorhandene Losung eines Falles an
das aktuelle Problem an. Revise priift, ob die angepalite Losung erfolgreich ist und fordert gegebenen-
falls eine Korrektur. Retain schlieBlich sorgt dafiir, daB neue Losungen in die Falldatenbank aufge-
nommen und ungiiltig gewordene daraus entfernt werden. Die Schwierigkeit eines solchen Systems
liegt vor allem in der notwendigerweise expliziten Représentation von Expertenwissen im Abschnitt
Retrieve. Dieses Wissen muf} durch einen Experten eingebracht werden, wobei oftmals keine konkre-
ten Regeln zur Verfiigung stehen, sondern jahrelange Erfahrung ein ,,Gefiihl* fiir die jeweilige Situa-
tion vermittelt. Auch der Schritt Reuse erfordert detaillierte Beschreibungen, auf welche Weise eine
bereits vorhandene Losung an ein gegebenes Problem angepalit werden kann. Der Transfer des Exper-
tenwissens ist in der Praxis mit erheblichen Komplikationen verbunden. Wie bei der Synthese durch
Klassifikation liegt eine zusétzliche Schwierigkeit in der Meta-Beschreibung eines vorliegenden Klas-
sifikationsproblems. Ohne eine geeignete Meta-Beschreibung kann im Schritt Retrieve keine Verbin-

dung zu bekannten Losungen hergestellt werden. Case Based Reasoning ist ein Modell zur Umsetzung
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von Expertensystemen. In der Praxis ist diese Umsetzung jedoch mit grolen Schwierigkeiten verbun-

den.

c) Synthese durch Klassenhierarchie

Betrachtet man einen Ablauf aus aufeinanderfolgenden Algorithmen abstrakt, bestehen zwischen den
einzelnen Algorithmen notwendigerweise genau definierte Schnittstellen. Das Ergebnis eines Algo-
rithmus wird als Parameter fiir einen anderen Algorithmus verwendet. Dessen Ergebnis wiederum
kann als Parameter weiterer Algorithmen verwendet werden. Ein Algorithmus mit berechnetem Ergeb-
nis wird als Provider, ein Algorithmus mit offenem Ergebnis als Consumer definiert. Das Ergebnis des
Producers liegt an dessen Ausgang bereit und wird an den Fingang des Consumer angelegt. Producer
und Consumer lassen sich genau dann miteinander verbinden, wenn die Datentypen ihrer Schnittstelle
ibereinstimmen. Zur Synthese eines Ablaufs werden zunéchst statische Producer verwendet, d.h. Pro-
ducer welche nicht von anderen Algorithmen abhingen. Eventuell notwendige Parameter werden bei-
spielsweise durch einen Benutzer iibergeben. Diese Initialisierung verankert einen Ablauf. Im weite-
ren wird fiir jeden Producer anhand des Datentypen seines Ergebnisses eine Menge von potentiellen
Consumern erstellt. Aus dieser Menge wird jeweils ein Consumer ausgewihlt und mit dem Ergebnis
des Producers parametrisiert. Nachdem der Consumers seine Arbeit beendet hat, wird er als Producer
behandelt und sein Ergebnis anderen Consumern zur Verfiigung gestellt. Nach und nach entsteht ein
Strukturbaum, der durch einen Algorithmus ohne Berechnung neuer Daten, wie beispielsweise einer
Visualisierung, terminiert wird. Die Synthese sollte durch zusitzliche Randbedingungen kontrolliert
werden, um die Terminierung zu garantieren. Ist das Ergebnis unbefriedigend, weil beispielsweise der
Generalisierungsfehler eines synthetisierten Klassifikationssystems zu hoch ist, wird der Ablauf mit-

tels Back-Tracking zuriick gesetzt.

Ein Vergleich auf genau iibereinstimmende Datentypen schrinkt die Synthese sehr ein. Das Konzept
1aBt sich durch eine objektorientierte Programmiersprache noch verbessern. Anstelle von Datentypen
verwendet man Klassen. Eine objektorientierte Programmiersprache verfiigt tiber eine Klassenhier-
archie. Die Schnittstelle zwischen Producer und Consumer wird genau dann als gleich definiert, wenn
die Ausgangsklasse des Producers gleich der Eingangsklasse des Consumers ist, oder wenn die Ein-
gangsklasse des Consumers von der Ausgangsklasse des Producers abgeleitet ist. Dies erdffnet mehr

Kombinationsmoglichkeiten und erlaubt spezialisiertere Algorithmen.

Diese Synthesemethode ist datenfluBgesteuert und eher fiir die Synthese komplexerer Ablaufstruk-
turen als die eines Klassifikationssystems geeignet. Der Nachteil einer Synthese durch Klassenhier-

archie liegt in der Komplexitit und dem Garantieren einer sinnvollen Terminierung. Der grof3e Vorteil
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besteht darin, dal implizite Informationen wie die Klassenhierarchie verwendet werden und daher

keine Meta-Information oder Interaktion durch einen Benutzer notwendig ist.

d) Synthese durch Meta-Beschreibung

Die Notwendigkeit einer Meta-Beschreibung von Klassifikationsproblemen zieht sich durch nahezu
alle intelligenteren Synthesemethoden. Eine numerische Beschreibung der Probleme 148t sich meist
nicht formulieren. Entscheidend ist die Assoziation zwischen beiden Problemen, die durch eine
Meta-Beschreibung mit nominellen Merkmalen in den meisten Féllen einfacher durchzufiihren ist.
Oftmals lassen sich die Meta-Beschreibungen zu boolschen Ausdriicken vereinfachen. Die folgenden
Beispiele nomineller, boolscher und numerischer Merkmale konnten fiir eine medizinische Klassifika-
tionsaufgabe als Meta-Beschreibungen verwendet werden: Medizinisch, Rontgenbild, Knochen,
Ultraschall, Kontrast, Helligkeit, HochpaB-Filter, zweidimensional, Tumor, LaPlace-Filter, Auflésung,
Entropie, Alter, Geschlecht und beliebig viele mehr. Die Liste 148t sich nahezu endlos fortsetzen, ist
aber fiir jede Klassifikationsaufgabe individuell. Bei einem Vergleich werden Merkmale, die nicht von
beiden Problembeschreibungen verwendet werden, ignoriert. Um eine moglichst hohe Ubereinstim-
mung zu erreichen, sollten alle zur Meta-Beschreibung verwendeten Merkmale in einer globalen Liste

zu Verfiigung stehen.

F.2 Synthese ohne Interpretation
der Eingangsdaten

Die folgenden Synthesemethoden erfordern keine Kenntnisse iiber die Struktur oder Herkunft des
jeweiligen Klassifikationsproblems. Die Methoden verkniipfen Komponenten auf verschiedene Arten
und bewerten die Kombinationen. Sie eignen sich aufgrund ihrer Struktur besonders fiir Kombina-
tionen bestehend aus mehreren Dutzend Komponenten. Bei einfachen Kombinationen, bestehend aus
nur einem Merkmalsselektor und einem Klassifikator, sind die Methoden aufgrund des notwendigen

Verwaltungsaufwands weniger gut geeignet.

a) Synthese durch genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen 16sen Probleme, indem sie mogliche Losungen in einer Menge zusammen-
fassen und auf dieser evolutiondre Abldufe simulieren. Jedes Individuum der Menge stellt jeweils
genau eine vollstandige, mehr oder weniger erfolgreiche, Losung des Problems dar. Die Losung wird
durch die Gensequenz des Individuums kodiert [Goldberg, 1989]. Auf der Population sind drei Opera-
toren definiert: Selektion, Progression und Mutation. Bei der Selektion werden untaugliche Indivi-
duen aus der Menge aussortiert. Die Tauglichkeit wird iiber eine ,,FitneB-Funktion* ermittelt. Durch

Progression werden aus den verbliebenen Individuen Nachkommen gebildet. Dies geschieht beispiels-
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weise durch Crossover oder Rekombination. Durch Mutation der Gene wird ein weiteres, zufilliges
Element in die Fortpflanzung eingefiihrt. Hierzu wird ein Gen nach der Progression mit einer geringen
Wahrscheinlichkeit modifiziert. Nicht immer ist die gesamte Menge an der Progression beteiligt.
Zuvor kann eine Selektion geeigneter Eltern durchgefiihrt werden. Der gesamte Vorgang wird iterativ

wiederholt, bis das Problem durch die Gensequenz eines Individuums optimal gelost wird.

Das Problem bei der Umsetzung genetischer Algorithmen liegt normalerweise in der Codierung der
Gensequenz. Die Synthese von Klassifikationssystemen ist mit Abbildung 9 jedoch leicht in eine
Codierung umzusetzen. Die einfachste Losung eines Klassifikationsproblems besteht aus einer Gense-
quenz in der Reihenfolge ,,Merkmalsselektor — Klassifikator. Die Fitness-Funktion eines Klassifika-
tionssystems gegeniiber anderen Klassifikationssystemen ist durch den Generalisierungsfehler gege-
ben. Hierzu muf} aus der Gensequenz eines Individuums ein Klassifikationssystem aufgebaut werden,

um den Generalisierungsfehler zu schitzen.

Problematisch ist der Zeitpunkt des Abbruchs. Wann wurde die optimale Losung gefunden? Theore-
tisch miiiten hierzu alle moglichen Gensequenzen ausprobiert werden. In der Praxis beendet man die
Synthese, wenn der Generalisierungsfehler eine tolerierbare Schwelle unterschreitet oder keine signi-
fikante Anderung des Generalisierungsfehlers mehr stattfindet. Zur unbedingten Terminierung wird

eine maximale Anzahl von Iterationsschritten vorgegeben.

Genetische Algorithmen sind sehr leistungsfihig und werden vor allem bei NP-vollstindigen Proble-
men eingesetzt, fiir welche sie durch Niherungslosungen in akzeptabler Zeit gute Ergebnisse liefern.
Sie sind anfillig fiir Oszillation und lokale Minima, weshalb Parameter wie die Mutationsrate kriti-
schen Einfluf} auf die Terminierung nehmen. Da der genaue Zeitpunkt der Terminierung nicht vorher-
sehbar ist, kann keine direkte Aussage iiber die Komplexitit getroffen werden. Sie ist zumindest linear
abhiingig von der Anzahl der Muster und damit Q(o), bedingt durch die Schitzung des Generalisie-

rungsfehlers fiir die erstellten Klassifikationssysteme.

b) Synthese durch Grammatiken

Die Synthese durch Klassenhierarchie, bei der die Verkniipfungen von Daten erzeugenden Kompo-
nenten mit Daten verarbeitenden Komponenten implizit durch Klassenhierarchie gesteuert wird, fiihrt
zu der Idee einer expliziten Vorgabe aller zuldssigen Verkniipfungen. Eine Verkniipfung gibt beispiels-
weise vor, dal auf die Komponente A entweder die Komponente B oder die Komponenten-Kom-
bination CD verwendet werden mufl. Die Kombination CD bedeutet die Ausfithrung der Komponente

C mit anschlieBender Ausfithrung der Komponente D, wobei C als Datenerzeuger fiir D fungiert. Der-
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artige Verkniipfungsvorschriften bezeichnet man als Grammatiken. Eine Grammatik besteht aus einem
Quadrupel mit Terminalsymbolen, Nonterminalsymbolen, Produktionsregeln und einem Satzsymbol
[Rechenberg, 1997]. Das Satzsymbol wird fiir die Initialisierung eines Satzes verwendet. In jedem
Schritt wird zufillig eine Produktionsregel ausgewihlt und auf den aktuellen Satz angewendet,
wodurch ein neuer Satz entsteht. Die Terminalsymbole der Grammatik entsprechen den Komponen-

ten. Ein Beispiel fiir eine Grammatik zur Synthese einfacher Klassifikationssysteme ist:

©

Terminalsymbole = (s,, 5,, 55, k,, k,}

¢ Nonterminalsymbole = {S, K}

Produktionsregeln = {0 — S ,S =5, K ,S—=s,k,,S =5,k , K—k,, K—k,]

©

©

Satzsymbol = (O}

Drei mogliche Selektoren werden durch die Symbole s,, s, und s, représentiert, zwei mogliche Klassi-
fikatoren durch k, und k,. Die Produktionsregeln besagen, da} Selektor s, mit allen Klassifikatoren
kombiniert werden darf, Selektor s, nur mit Klassifikator k, und Selektor s, nur mit Klassifikator k.
Die Grammatik 148t folgende Systeme zu: s,k,, s,k,, s,k, und s,k,. Im Gegensatz zur Synthese durch
Klassenhierarchie wird stdrker Einflul auf mégliche Verkniipfungen genommen. Beispielsweise flief3t
in der obigen Grammatik das Expertenwissen ein, daB die Klassifikationssysteme s,k, und sk,

grundsitzlich sinnlos sind und daher bei der Synthese nicht untersucht werden miissen.

Zur Implementierung der Synthese ist eine Abbildung vorhandener Merkmalsselektoren und Klassifi-
katoren in ein Alphabet aus Terminalsymbolen notwendig. Das Aufstellen der Nonterminalsymbole
und der Produktionsregeln erfordert Kenntnisse iiber das Zusammenspiel von Merkmalsselektoren
und Klassifikatoren. Hierzu wird Expertenwissen bendtigt. Sind beispielhafte Klassifikationspro-
bleme gegeben, konnen durch Synthesemethoden mit Zufallsstrategie Klassifikationssysteme syntheti-
siert und dabei Verkniipfungsvorschriften extrahiert werden. Gegebenenfalls erfordern diese eine
interaktive Korrektur. Die Komplexitit ist von den Produktionsregeln und der Anzahl der Symbole
abhiingig. Die Terminierung ist gewihrleistet, wenn die Grammatik nicht rekursiv ist, d.h. wenn kein

Nonterminalsymbol auf beiden Seiten der Produktionsregeln vorkommit.
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c) Synthese durch statistische Verfahren

Bei der Synthese durch Grammatiken wird aus den Produktionsregeln zufillig eine Regel ausgewihlt.
Manche Produktionsregeln fiihren aber hiufiger zum Ziel als andere. Diese sollten bevorzugt ausge-
wihlt werden. Die Produktionsregeln werden hierzu nicht als gleichverteilt angesehen, sondern mit
Haufigkeitsverteilungen gewichtet und mit der entsprechenden Gewichtung zuféllig ausgewaihlt. Wie

aber werden die Haufigkeitsverteilungen ermittelt?

Stehen ausreichend Beispiele von Abldufen zur Verfiigung, kann ein zweidimensionales Histogramm
tiber Kombinationen von Producern und Consumern erstellt werden. Beispielsweise konnte aufgrund
empirischer Beobachtung ermittelt werden, daf8 auf den Merkmalsselektor A zehnmal hiufiger der
Consumer B als der Consumer C folgt. Das Histogramm ist identisch mit den Hiufigkeitsverteilun-
gen. Sind keine Beispiele fiir Klassifikationssysteme gegeben, wird das Histogramm wéhrend der
Synthese durch andere Synthesemethode aus erfolgreichen Kombinationen von Merkmalsselektor und
Klassifikator erstellt. Im Laufe der Zeit wird fiir die Produktionsregeln eine immer bessere Schitzung

der Haufigkeitsverteilungen ermittelt.
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