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Kapitel 1: Einleitung

1.1 Motivation und Ziel

Mittlerweile existiert eine Vielzahl unterschiediier Separate-and-Conquer (Pruning-) Algorithmen
[FUrn97, FUrn99], die sich durch bestimmte Eigeafiem voneinander unterscheiden. Alle diese
Algorithmen haben eine gemeinsame inharente Strukinhand dieser Grundstruktur lassen sich die
Eigenschaften der Algorithmen identifizieren undserechend implementieren. Um die Guite der
Algorithmen festzustellen werden bestimmte Merkmedleser Algorithmen, wie die Grol3e der
gelernten Hypothese, die erzielte Genauigkeit alier Zeitverhalten, untereinander verglichen. So
lasst sich feststellen welcher Pruningalgorithmus laesten fur eine bestimmte Problemstellung
geeignet ist. Dennoch lassen sich die Pruningdlgoen aufgrund ihrer verschiedenen Eigenschaften
nur bedingt untereinander vergleichen. Zu diesenecknsollen die Pruningalgorithmen in einem
einheitlichen Framework fir Separate-and-ConquegoAihmen implementiert und verglichen
werden. Die Implementierung in einem einheitliclk&amework erleichtert zum einen den Vergleich
und zum anderen die Untersuchung der verschiedenamngalgorithmen.

Ein besonderes Merkmal, das in allen Lernalgorithmgrhanden ist, ist die sogenannte
Lernheuristik. Die Lernheuristik soll den Lernalgomus auf der Suche nach einer Hypothese durch
den Suchraum zu einer Hypothese fuhren. Ein waitieterkmal der Heuristiken ist, dass diese schon
wahrend der Suche prunen, indem die HeuristikenelRebzw. Regelverfeinerungen einen Wert
zuordnen und so bestimmen welche Regel in die Higset mit aufgenommen wird bzw. welche
Regelverfeinerung als neuer Startpunkt der Sucheéilgie wird. In der Regel werden Regeln besser
bewertet, die viele positive Beispiele und wenigatese Beispiele abdecken. Durch die grol3e Vielfalt
an verschiedenen Heuristiken und deren untersdtiesti Eigenschaften verhalt sich auch ein
Lernalgorithmus mit der Heuristik A anders als d@#ye Lernalgorithmus mit der Heuristik B.
Aufgrund der Tatsache, dass Heuristiken schon wéhdem Lernprozess prunen, wirft das die Frage
auf:

,Ist Pruning® Giberhaupt noch notwendig, wenn die Heuristiker, zlim Lernen verwendet werden,
schon sehr gute Ergebnisse erzielen?*

Ziel dieser Arbeit ist es die Pruningalgorithmereinem einheitlichen Framework zu implementieren
und zu untersuchen, inwiefern das Pruning in deyeliat die Ergebnisse, die durch die Heuristiken
erzielt werden, noch zu verbessern oder ob dasirRylteine Verbesserung mehr erzielen kann.
Untersucht werden dazu das Prepruning und dasnmaelle Pre- und Postpruning in Verbindung
mit den HeuristikerLaplace Precision Accuracy Weighted Relative Accuraay-EstimateKlosgen-
Malf3 und Correlation Fur das m-Estimate und das Kloesgen-Mal3 werdagegamt drei verschieden
Parametereinstellungen betrachtet. Fir die Prulyogthmen werden vier verschiedene Stopkriterien
und zwei Pruningoperatoren genauer betrachtet. lhenemdoglichst aussagekréftigen Vergleich zu
erhalten werden die verschiedenen Algorithmenkaoméiionen auf insgesamt 57 nicht verrauschten
Datenséatzen getestet. Um auch eine Aussage ub&udgeder gelernten (und geprunten) Hypothesen
fur verrauschte Daten treffen zu konnen, werdenSfieDatensétze zusatzlich mit 5% und 10%
Rauschen versehen, womit insgesamt 171 zur Verfjigiehen. Die Algorithmen werden dann
anhand ihres Zeitverhaltens, der Hypothesengro@deden durchschnittlichen erzielten Genauigkeit

! Die Worte Pruning und Prunen werden im weitereriaté der Arbeit synonym verwendet.
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verglichen. Um festzustellen welcher Algorithmusnnder Beste ist, werden die Ergebnisse auch
anhand einer Win-Tie-Loss Tabelle festgehalten.

1.2 Uberblick tber die Kapitel

Das zweite Kapitel widmet sich den Grundlagen depaBate-and-Conquer Algorithmen. Zu Beginn
des Kapitels wird die grundlegende Problemstelldag Lernens beschrieben. Im weiteren Verlauf
werden die Separate-and-Conquer Algorithmen und Merkmale (Kapitel 2.2) beschrieben und
anhand eines generischen Algorithmus beschriebapif$d 2.3). Am Ende des Kapitels (Kapitel 2.4)
werden Methoden zum Vergleich von Lernalgorithmerzksorgestellt.

Das nachfolgende Kapitel (Kapitel 3) bietet einemzkn Uberblick tiber Heuristiken. Dazu werden
wichtige Merkmale von Regeln und Trainingsmengefinget (Kapitel 3.1). Im weitern Verlauf des

Kapitels werden PN- bzw. ROC-Raume (Kapitel 3.2)gestellt, die fur die Visualisierung der

Heuristiken verwendet werden. Abschlie3end werderHguristiken, die in dieser Arbeit verwendet
wurden charakterisiert und visualisiert (Kapited)3.

In Kapitel 4 werden ausfiihrlich die verschiedeneachanismen zur Vermeidung von Overfitting
beschrieben. Besonderes Augenmerk liegt auf dempritimg und dem Inkrementellen Pre- und
Postpruning.

Kapitel 5 beschreibt die Umsetzung der Pruningmeisingen im SeCo-Framework. Dazu wird ein
generischer Separate-and-Conquer Pruningalgoritiiefisiert und auf den generischen Algorithmus
des Frameworks Ubertragen (Kapitel 5.1). Im weiteverlauf des Kapitels wird definiert, welche
Objekte bendtigt werden um das Pruning in das Fnarle zu integrieren und wie die Integration
bewerkstelligt wurde (Kapitel 5.2). Am Ende des Kelp wird die Integration von vier verschiedenen
Algorithmen erlautert (Kapitel 5.4 bis Kapitel 5.7)

Das sechste Kapitel beschreibt ausfihrlich die gedeten Testdatensétze und die verschiedenen
Konfigurationen der Algorithmen, die in dieser Aitbeerglichen werden (Kapitel 6.1 und Kapitel
6.2). Der Rest des Kapitels dient dem Vergleich A&gorithmen untereinander. Am Ende des
Kapitels werden die Ergebnisse zusammengefasstaindrd versucht die Frage zu beantworten:

»Ist Pruning Gberhaupt noch notwendig, wenn die Hstiken, die zum Lernen verwendet werden,
schon sehr gute Ergebnisse erzielen?*

Kapitel 7 fasst nochmals kurz die gesamten Ergebrder Arbeit zusammen und weist auf Probleme
wahrend dem Verlauf der Arbeit hin. AbschlieRen deer Ausblicke fir neue interessante Ansatze
dargestellt.
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Kapitel 2 : Separate-and-Conquer Regellernen

In diesem Kapitel wird zuerst das grundlegende jerblem erldutert und grundlegende Definitionen
vorgenommen. AnschlieRend wird das Lernproblem mdihder Separate-And-Conquer Strategie
genauer beleuchtet. Die Strategie wird weiter daiclen generischen Algorithmus beschrieben und
eine Unterscheidung der SeCo — Algorithmen wirdlagigt von drei Dimensionen (Verwendete
Hypothesensprache, Suchalgorithmus fir Hypotheseh \lermeidung von Overfitting) gemacht,
wobei das Vermeiden von Overfitting hier ausgeswad und im Kapitel 3 ausfuhrlich erklart wird.

2.1 Induktives Lernen

Das induktive Lernen beschéaftigt sich mit dem Reoblwie man eine allgemeine Funktibiie) aus
einer Menget von spezifischen Trainingsdaten findet. Die Tragsidaten enthalten die Eingabewerte
€ verknupft mit den korrekten Ausgabewerté€e) der Zielfunktion. Im Allgemeinen ist die
Zielfunktion eine boolesche Funktion, die einertimesiten Représentationssprache unterliegt, und
wird als Zielhypothese bzw. Zielkonzept bezeichnahhand der Ausgabewerge) lassen sich die
Beispiele in zwei Mengen, auch Klassen genannteign. Die Klassen geben an, welches Beispiel
zum Zielkonzept gehdrt und welche nicht. Damit ké&mndie Trainingsdaten in zwei Mengen
aufgeteilt werden, namlich die Menge der positiBgispieleE®, fur dieh(é) = 1 ist und zum
Zielkonzept gehéren, und die Menge der negativespaeE©, firr dieh(8) = 0 ist und nicht zum
Zielkonzept gehoren. Im Folgenden wird angenomrdess sich das Lernen auf 2-Klassen-Probleme
beschrankt. In Kapitel 2.3 werden Methoden vordiesteie das Lernen von Mehr-Klassen-
Problemen funktioniert.

Wie zuvor schon durch den Vektorpfeil lber einenispiel € angedeutet, ist ein Beispiel aus der
Trainingsmenge ein Vektor von Attributen, wobeiged Attribut ein Wert aus dessen Wertebereich
zugeordnet ist.

Definition 2.1.1 (Attribut): Ein Attribut A besitzt einen Namen, einen Wertebereich und ist
einer Attributklasse zugeordnet.

Die Attributklasse lasst sich anhand des Werteblksetuordnen. Besteht der Wertebereich aus einer
unsortierten Liste von Symbolen (z.B.: gelb, greBnnig etc.) und unterliegt keiner eindeutigen
Ordnungsrelation, so wird das Attribut der Klasse mbminalenAttribute zugeordnet. Im Gegensatz
dazu stehemumerischeAttribute, deren Wertebereich aus Zahlen besteiut @iner eindeutigen
Ordnungsrelation, z.B. ,>", unterliegt. Ein Attribeines Beispiels enthalt i.A. die korrekten Weérte
der Zielhypothese und wird als Klassenattribut mweet. Im Folgenden wird angenommen, dass das
Klassenattribut das letzte Attribut eines Trainlmgspiels ist.

Definition 2.1.2 (Beispiel, Instanz): Ein Beispiel € ist ein Vektor von Attributen
(A4, ...,Ap),n € N. Den Attributen ist dabei ein bestimmter Wert duwem Wertebereich zugewiesen,
wobei das letzte Attribut das Klassenattribut ist:

é) = (Al = Wertl, ---'An—l = Wertn_l,An = h) (21)

Die Gleichheitszeichen bedeuten im Beispielvekioe &Vertzuweisung und sind nicht als Vergleich
zu betrachten. Anhand der Definition der Beispiést sich nun definieren was die Beispiel- bzw.
Trainingsmenge ist.
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Definition 2.1.3 (Trainingsmenge, Beispielmenge)Die Trainingsmengég ist eine Menge
von Beispielerey, k € N.

E=1{6,6e.,&} (22)

Eine Trainingsmenge kdnnte somit folgendermallesednes:

Beispiel Himmel Temperatur  Luftfeuchtigkeit Wasser Wind Schwimmen
gehen?
1 sonnig 20 normal warm stark ja
2 sonnig 22 hoch warm stark ja
3 regnerisch 14 hoch warm stark nein
4 sonnig 19 hoch kalt stark ja

Tabelle 1: Beispiel einer Trainingsmenge. Teile [Mlisc97].

Im Allgemeinen wird bei der Beschreibung von Beddgn in den Vektorkomponenten nur der Wert
des jeweiligen Attributes angegeben. Ein Beispisl @er Trainingsmenge von Tabelle 2.1 sieht damit
SO aus:

(sonnig, 20, normal, warm, stark, ja) (2.3)

In der obigen Trainingsmenge sind die Attribute Beispiele ,Himmel, Temperatur, Luftfeuchtigkeit,
Wind und Wasser“, die Klasse ist ,Schwimmen geheb2s Attribut Temperatur ist ein numerisches
Attribut, wohingegen die anderen Attribute und #&assenattribut ausschliefdlich nominale Attribute
sind. Eine Besonderheit des Klassenattributesistigdass es ein binares Attribut ist. Es besteint
aus zwei Werten (,ja", ,nein®).

Das Lernen einer Funktidri(e), auch Hypothese bzw. Konzept genannt, kann aleeSdarch den
Raum aller moglichen Hypothesen betrachtet werdesl. eines induktiven Lernalgorithmus ist es
dann eine Hypothese zu finden, die mdglichst geatiauTrainingsdaten beschreibt. D.h., dass die
gefundene Hypothese vollstdndig (Definition 2.14d konsistent (Definition 2.1.5) auf den
Trainingsdaten ist.

Definition 2.1.4 (Konsistenz):Eine Hypothese ist konsistent auf den Trainingsdatvenn
sie keine negativen Beispiele abdeckt.

Definition 2.1.5 (Vollstandigkeit): Eine Hypothese ist vollstandig, wenn sie alle fpzesn
Beispiele abdeckt.

Die so gefundene Hypothese wird zur Klassifikatieon Beispielen benutzt, die nicht in der
Trainingsmenge enthalten waren bzw. dessen Klassémicht bekannt ist. Als Grundlage fur das
Klassifizieren von nicht bekannten Beispielen dietgende Annahme:

Annahme 2.1.6 (Induktives Lernen Hypothese)Eine Hypothese, die die Zielhypothese auf
einer ausreichend groRen Menge von Trainingsdateeithend genau approximiert, approximiert
die Zielhypothese auch auf vorher nicht bekannteisfielen hinreichend genau [Mitc97].

Um festzustellen wie gut die gefundene HypotheseZiktlhypothese annahert, klassifiziert man mit
der gefundenen Hypothese Beispiele aus einer deparastmenge. Die Testmenge enthalt Beispiele,
fur die der korrekte Wert der Zielhypothese bekaistit aber dem Lernalgorithmus beim Lernen
vorenthalten wurde. Anhand der richtig bzw. fal&tdssifizierten Beispiele in der Testmenge, kann
man die Genauigkeit (Definition 2.1.7) bzw. den [EelDefinition 2.1.8) einer Hypothese errechnen:
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Anzahl korrekt klassifizierter Beispiele

Definition 2.1.7 (Genauigkeit):Genauigkeit =

Anzahl aller Beispiele

Anzahl falsch klassifizierter Beispiele

Definition 2.1.8 (Fehler):Fehler =

Anzahl aller Beispiele =1- Genaui‘gkeit
Im Regelfall steht eine solche Testmenge nichtvanfligung, sodass man nur die Genauigkeit bzw.
den Fehler auf den Trainingsdaten hat. Um dennack eerlassliche Aussage Uber die gelernte
Hypothese treffen zu kdnnen, bietet es sich anfdiningsdaten vor dem Lernen aufzuteilen, damit
eine separate Testmenge vorhanden ist. Eine anlkiglichkeit ist die Kreuzvalidierung
(Crossvalidation an.

Definition 2.1.9 (Kreuzvalidierung, Crossvalidatior): Bei einer Crossvalidation wird die
Trainingsmenge in n gleichgrof3e Teile aufgeteiih. Eeil der Aufteilung wird als Testmenge benutzt,
die anderen n-1 Teile werden benutzt um eine Hysattzu finden. Insgesamt werden n Hypothesen
gelernt, wobei jeder Teil einmal als Testmenge berwird, und die Ergebnisse des Klassifizierens
werden gemittelt.

Die Crossvalidation wird auch atsfold Crossvalidatiorbezeichnet, wobei der Wartdie Anzahl der
Teile angibt. Eine in der Praxis Ubliche Aufteiluisg die 10-fold Crossvalidation. Ein Spezialfadird
Crossvalidation ist dieN-fold Crossvalidation wobei N die Anzahl der Beispiele in der
Trainingsmenge ist. Eine andere Art @pssvalidationist die sogenannt&ratified Crossvalidation.
Neben der Aufteilung der Trainingsmengenimeile, wird darauf geachtet, dass die Verteilueg d
Beispiele die Klassenverteilung in der urspriingditi rainingsmenge widerspiegelt.

Ist die Genauigkeit auf der Testmenge niedrig kdev. Fehler hoch, so deutet das daraufhin, dass es
wahrend dem Lernen zu einer Uberanpassung der higpetan die Trainingsdaten gekommen ist
oder die Trainingsmenge verrauscht ist. Die somgdne Hypothese ist meist wenig aussagekraftig.
Man sagt, dass die Hypothese nicht gut verallgeaneibies kann mehrere Grinde haben. Zum einen
die oben genannten oder zum anderen die Auftetiend@eispielmenge in Trainings- und Testmenge
oder die Aufteilung der Beispielmenge bei einergSralidation. Es kann passieren, dass sich dann
wichtige Beispiele, die bendtigt werden um die Hyglothese zu beschreiben, in der Testmenge
befinden.

Definition 2.1.10 (Overfitting, Uberangepasstheit): Fir eine gegebe Menge an
Trainingsdaten und gentigend Freiheitsgraden, Igisbt immer eine Hypothese finden, die die
Trainingsdaten genau beschreibt. Die Trainingsde@men dabei korrekt oder fehlerhaft sein.

Definition 2.1.11 (Noise, Rauschen)fehler in der Trainingsmenge, wie falsche oder
fehlende Wert von Beispielen.
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Abbildung 1: Visualisierte Trainingsmenge Abbildung 2: Uberangepasste Theorie

Als Beispiel soll folgende Visualisierung (Abbildunl) einer Trainingsmenge dienen. Die
Minuszeichen entsprechen negativen und die Pluszeigositiven Beispielen. Die schwarzen
Vierecke entsprechen jeweils einer gelernten Rdgjele Uberangepasste Hypothese kdnnte wie in

Abbildung 2 aussehen.

Um ein Overfitting zu vermeiden oder die Auswirkwmn verrauschten Daten zu vermindern, kann
man versuchen die gefundene Hypothese noch zu ssmtre oder die Konsistenz- und
Vollstandigkeitsnebenbedingungen zu lockern, sodassh einige negative Beispiele abgedeckt
werden durfen. Dieser Vorgang wird im Allgemeinels &runing bezeichnet. Eine so gelernte
Hypothese ist im Allgemeinen kleiner als eine Ubgepasste Hypothese. Die Hypothese in
Abbildung 2 besteht aus 7 Regeln, wohingegen digothese aus Abbildung 3 nur 3 Regeln umfasst.
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Abbildung 3: Geprunte Hypothese

Die nachfolgenden Abschnitte behandeln die Merkmala Separate-and-Conquer Algorithmen
genauer. Der Abschnitt 2.2.1 beleuchtet eine sipezilypothesensprache, die in dieser Arbeit benutzt
wird, genauer. Der Schwerpunkt des nachsten Abtshf2.2.2) liegt auf den verschiedenen
Suchverfahren, die benutzt werden um eine Hypotkadernen. Das Suchverfahren gliedert sich in
drei Bereiche, den Suchalgorithmus, die Suchhé&umstd die Suchstrategie. Die Suchheuristiken und
ihre Charakteristika werden noch genauer in Ka@tdleleuchtet. Das Vermeiden von Overfitting
wird kurz in Abschnitt 2.2.3 und genauer in Kap#ddbeschrieben. Im Anschluss an diese Abschnitte,
im Abschnitt 2.4, wird ein generischer Separate-@ndquer Algorithmus vorgestellt und erklart wie
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die verschiedenen Merkmale implementiert werdennkdn Der letzte Abschnitt (2.5) befasst sich
damit, wie man verschiedene Lernalgorithmen vechken kann.

2.2 Merkmale von Separate-and-Conquer Algorithmen

Separate-and-Conquer ist die Bezeichnung fir eirsegie wie ein induktiver Lernalgorithmus die
Zielhypothese anndhert. Diese Strategie geht auffjorithmen der AQ-Familie [Mich69] zurlick,
wo sie unter dem NameDovering-Strategieingefuhrt worden ist. Der Begriff Separate-and-qior

ist von Pagallo und Haussler eingefihrt worden @M. Ein Separate-and-Conquer Algorithmus
lernt zun&chst eine Regel, die einen Teil der pasitBeispiele der Trainingsdaten beschreibt. Danac
werden die Beispiele, welche die Regel abdeckt,deusTrainingsmenge entfernt (Separate—Schritt)
und der Algorithmus versucht rekursiv eine weiteRegel zu lernen, die die restlichen
Trainingsbeispiele beschreiben (Conquer-Schritipie Separate- und Conquer-Schritte werden
solange wiederholt, bis jedes positive Beispiel mondestens einer Regel abgedeckt wird [FUrn99].

Obwohl die Schritte bei jedem Separate-and-Condugorithmus die gleichen sind, gibt es eine
Vielzahl verschiedener Separate-and-Conquer Algmen. Eine Auflistung findet sich in [Flrn99].
Die verschiedenen Algorithmen werden anhand voim3Dsionen charakterisiert.

2.2.1 Hypothesensprache

Die erste Dimension an der Separate-and-Conqueorifignen charakterisiert werden ist die
Hypothesensprachalie dem Algorithmus zugrunde liegt, und das azmdade Konzept beschreibt.
Ein Separate-and-Conquer Algorithmus lernt Regaln Beschreibung der Zielhypothese. Die
wichtigsten Hypothesensprachen, die man bei Separat-Conquer Algorithmen unterscheiden kann,
sind dabei Regelmengen uisjunktiver Normalform (DNF) (Definition 2.2.5) ed konjunktiver
Normalform (KNF) (Definition 2.2.6Entscheidungslisteriogikprogramme, Regressionsregeln oder
Funktionale RelationenFurn99], je nachdem welche Zielhypothese gelenstrden soll. Fir
kontinuierliche bzw. numerisch&ielhypothesen eigenen sich vor allem Regrességesn, flr
nominaleZielhypothesen eignen sich Regelmengen bzw. Emidighgslisten.

Ein weiteres Merkmal der Hypothesensprache ist,s@b dynamisch oder statisch ist. Bei den

statischen Hypothesensprachen kommt es schnell dass der Suchraum exponentiell grof3 wird,

und eine Hypothese nicht mehr effizient oder gahingefunden werden kann. Ein weiteres Problem
bei statischen Hypothesensprachen ist eine zuikbtige Suche, da manche Suchalgorithmen einer
Regel immer nur eine Bedingung hinzufiigen. Die @rdBs Suchraums wird durch die Anzahl der
Attribute und Attributwerte festgelegt. Damit eirdypothese in einem sehr groRen Suchraum,
dennoch effizient gefunden werden kann, kann mamdiximale Anzahl von Bedingungen in einer

Regel einschréanken. Um eine zu kurzsichtige Suechevermeiden, ist es auch zuldssig mehrere
konjungierte Bedingungen einer Regel bei der Sudineguzufiigen. Weitere Methoden um den

Suchraum einzuschréanken finden sich in [Flrn99].

Ist die Wahl einer Hypothesensprache ungunstig giweb ist es bei statischen Hypothesensprachen
im Nachhinein nicht mehr méglich diese zu andetmeodass der Benutzer eingreift. Um dieses
Problem zu umgehen kann man die verschiedenen higpensprachen nach ihrer Aussagekraft
sortieren und speichern. Die Suche nach der Zielimgse beginnt mit der Hypothesensprache mit der
niedrigsten Aussagekraft. Wurde mit dieser keinfgiedenstellende Theorie gelernt, so wird mit der
nachsten Hypothesensprache fortgefahren. Dies igh ®&lerkmal der dynamischen
Hypothesensprachen. Anstatt alle Hypothesenspradheniner Liste zu speichern, kann man
automatisch neue Merkmale zu einer Hypothesenspraaizufigen, die aus den Trainingsdaten
mittels arithmetischer oder logischer Operatoreaatmet werden.
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Die Hypothesensprache, die in dieser Arbeit vengemdrd, beschrankt sich auf Regelmengen, mit
besonderem Augenmerk auf Entscheidungslisten, da Adgorithmus der benutzt wird auf
Entscheidungslisten basiert. Dazu werden hier degedde Begriffe, wie Regel, Regelmenge, etc.,
festgelegt um dann zu definieren was eine Entsaohggliste ist.

Entscheidungslisten und Regelmengen bestehen @@nRdie im Folgenden definiert werden.

Definition 2.2.1 (Regel):Eine Reget besteht aus einem Kopf und einem Koérper (Gleichung
2.3). Der Regelkorper besteht atsributtests (siehe Definition 2.2.5), die entweder konjunkiider
disjunktiv miteinander verknupft sind. Der Regelkbpsteht aus der Vorhersage eines Klassenwerts.

Regel r: Regelkorper : —Regelkopf (2.3)

Definition 2.2.2 (Attributtest): Ein Attributtest ist ein Vergleich eines Attribatenit einem
Wert aus dem Wertebereich des Attributes, der forddass das Attribut mit diesem Wert
Ubereinstimmt oder dieser Wert den WertebereichAtieduts beschrankt.

Far Attributtest werden verschiedene Vergleichsafmeen, auch Komparatoren genannt, verwendet.
Die wichtigsten Komparatoren sind fur nominale iite der Gleichheitsoperater bzw. der
Ungleichheitsoperatot. Fir numerische Attribute gelten die Komparatoreq, > und =, die den
Wertebereich eines Attributes einschranken. EirgeRegnnte damit wie in Gleichung 2.4 aussehen.

Wasser = warm A Temperatur > 14 A Wind = stark : —Sport macht Spa? = ja (2.4)

Der Klassenwert des Regelkopfs wird fur ein Beispeehergesagt (Definition 2.2.3), wenn die Regel
das Beispiel abdeckt (Definition 2.2.4).

Definition 2.2.3 (Vorhersagen):Wird ein Beispiel von einer Regel abgedeckt, sadvder
Wert im Regelkopf fur das Beispiel vorhergesagt.

Definition 2.2.4 (Abdecken):Eine Regel deckt ein Beispiel ab, wenn der Korpar Rlegel
wabhr ist. Also wenn jeder Attribut-Wert-Vergleictatw ist bei konjunktiven Regeln.

Mit diesen einfachen Definitionen lassen sich nwegé&mengen (Definition 2.2.7) definieren. Eine
Regelmenge ist entweder in DNF (Definition 2.2.5)ei0 in KNF (Definition 2.2.6). Beide
Reprasentationen sind aquivalent, da sich die DNfehdzweifache Negation in die KNF und die
KNF durch zweifache Negation in DNF Uberfihrentiass

Definition 2.2.5 (disjunktive Normalform, DNF): Die disjunktive Normalform ist eine
Disjunktion von konjunktiv verknipften Literalen;; . Die Literale L;; bestehen dabei aus
Attributtests:

\//\Li,j = (LygALig A ALV .V (Lig AL Ao ALy;) (2.5)
i

Definition 2.2.6 (konjunktive Normalform, KNF): Die konjunktive Normalform ist eine
Konjunktion von disjunktiv verknupften Literalen;; . Die Literale L;; bestehen dabei aus
Attributtests:

/\\/Li,j =(Ly1VLiaVVLj)AA(LigVLipV ..V L) (2.6)
i
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Definition 2.2.7 (Regelmenge):Eine Regelmenge ist eine Menge von Regeln, die extdw
in KNF oder in DNF ist. Eine Regelmenge in KNF (@hung 2.7) besteht aus konjunktiv
verknipften Regeln, deren Attributtests disjunktierknipft sind. Eine Regelmenge in DNF
(Gleichung 2.6) besteht aus disjunktiv verknupfRaggeln, deren Attributtests konjunktiv verknipft
sind.

R={r,vnrnV..vnr}(2.6)
R={riAr,A..A1}(2.7)

Die Entscheidungsliste ist auch eine Regelmengkerdihgs ist diese Regelmenge sortiert und die
Reihenfolge, in der die Regeln in der Regelmendbadten sind, ist wichtig. Bei der Klassifikation
von Beispielen wird der Reihe nach fir jede Re@grgft, ob diese das Beispiel abdeckt. Deckt eine
Regel ein Beispiel ab, so wird der Klassenwert Bepgel flir das Beispiel vorhergesagt und die
Ubrigen Regeln werden ignoriert. Desweiteren wirgk espezielle Regel, die sogenannte Defaultregel
(Definition 2.2.8) die die Defaultklasse (Definmio2.2.9) fir ein Beispiel vorhersagt, zu der
Entscheidungsliste hinzugeftigt.

Definition 2.2.8 (Defaultregel): Eine Defaultregel ist eine Regel deren Regelktksine
Attributtests enthalt, sondern nur den Weue. Die Defaultregel deckt jedes Beispiel ab und séagt f
ein Beispiel eine Defaultklasse (Definition 2.2/6)her.

Definition 2.2.9 (Defaultklasse):Die Defaultklasse ist die Klasse, deren Klassenwent
haufigsten in der Trainingsmenge vorkommt. Die Dikdasse wird auch als Majorityklasse
bezeichnet.

Mit den vorangegangenen Definitionen Iasst sicle &ntscheidungsliste folgendermalRen definieren:

Definition 2.2.10 (Entscheidungsliste): Eine Entscheidungsliste ist eine sortierte
Regelmenge. Die letzte Regel einer Entscheidungsks die Defaultregel. Die Klassifizierung von
Beispielen wird anhand der Reihenfolge der Regelier Liste gemacht. Sobald die erste Regel feuert
wird einem Beispiel die Klasse der Regel zugeordRegeln, die spater in der Liste vorkommen,
werden ignoriert.

Tl \

(
)
R = J ? E (2.8)

lerue - ~Defautetass)
true : —Defaultklasse

In den nachfolgenden Kapiteln beschrdnken sich Beschreibungen und Definitionen auf
konjunktive Regeln und Entscheidungslisten, da Algorithmen, die in dieser Arbeit verglichen
werden auf dieser Hypothesensprache basieren.

2.2.2 Suchverfahren

Das Suchverfahren, das ein Separate-and-Conquerithigius verwendet, ist die zweite Dimension,
die diese Algorithmen charakterisiert. Das Suclaledn eines Separate-and-Conquer Algorithmus
legt fest, wie der Hypothesenraum beim Lernen eirterorie durchsucht wird. Das Suchverfahren
eines Separate-and-Conquer Algorithmus unterschedtlei Teile: Der Suchalgorithmus, die
Suchstrategie und die Suchheuristik.
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Der Suchalgorithmus steuert, wie der Name schottizief, die Suche. Eine Option ist es, einfach
alle Regeln, die bei der Suche nach einer Hypoteemssigt werden, zu generieren und nur die Regeln
zu nehmen, die nur positive Beispiele abdeckene Eindere Option ware den Hypothesenraum
erschopfend nach einer Hypothese zu durchsuchede Bgptionen sind aber sehr ineffizient und
werden meist nur zu theoretischen Zwecken implei@enfFirn99]

Die Algorithmen, die hauptsachlich bei Separate-@ndquer Algorithmen verwendet werden, sind
Hill-Climbing, Beam Search, Best-First Search odstochastische Suchdédas Hill-Climbing
durchsucht den Hypothesenraum, indem es eine Rageéssive verfeinert bis ein Optimum erreicht
ist. Die Regel wird dazu entweder generalisiertfifidion 2.2.11) oder spezialisiert (Definition
2.2.12). Dabei erzeugt die Suche alle moglichereReglie von der momentanen Regel aus erzeugbar
sind. Aus den erzeugten Regeln wird die beste Rag&lewahlt und die Suche startet erneut mit der
besten Regel als Startpunkt.

Definition 2.2.11 (Generalisierung):Eine Regel wird generalisiert, indem ein oder mehre
Attributtests aus dem Regelkorper entfernt wer@ee .Regel deckt somit mehr Beispiele ab.

Definition 2.2.12 (Spezialisierung):Eine Regel wird spezialisiert, indem ein oder mehre
Attributtests dem Regelkdrper hinzugefigt werdeie. Regel deckt somit weniger Beispiele ab.

Die Hill-Climbing Suche versucht zwar ein globa@gtimum zu finden, kann aber auch leicht in
einem lokalen Optimum stecken bleiben. Dies gesthita die Suche nur einen Schritt voraussieht,
d.h. die beste erzeugte Regel weiter verfeinert diedanderen Regeln vergisst. Ist das globale
Optimum aber eine Verfeinerung einer vergessen@elReo lauft die Suche am globalen Optimum
vorbei. Um diese ,Kurzsichtigkeit“ der Suche zu whgn wird die Suche so verandert, dass in einem
Schritt nicht nur eine sondemRegeln simultan verfeinert werden.

Im Gegensatz zum Hill-Climbing speichert die Beauet® nicht nur eine verfeinerte Regel, sondern
die b besten Regeln in dem sogenannten Strahl (Beam). diglit Beam-Suche will man die
Auswirkung der Kurzsichtigkeit einer Hill-Climbin§uche vermindern. Dadurch, dass man einen
groReren Teil des Hypothesenraums durchsuchtjasiV@hrscheinlichkeit ein globales Optimum zu
finden héher bzw. die Wahrscheinlichkeit in eineskalen Optimum festzuhangen geringer. Setzt
man allerdings die BeamgrofRe &ut 1, so erhalt man wieder eine Hill-Climbing Suche.Nl¥&nan
dagegen einen zu grofl3en Strahl, dann verschlechielindie Ergebnisse der Beam-Suche je nach
verwendeter Suchheuristik [JaFu08].

Wird die BeamgrofRe bei der Beam-Suche lauf « festgelegt, kommt man zur Best-First-Suche.

Dies fuhrt dazu, dass der Suchraum erschopfendhsuecht wird. Dieser Algorithmus vermeidet das

Problem einer zu kurzsichtigen Suche und finde¢ @ptimale Hypothese. Eine erschdpfende Suche
ist aber sehr ineffizient, da der gesamte Hypotmasen durchsucht wird. Die Suche kann mit dem

A*-Algorithmus weiter eingeschrankt werden, inderail@ des Suchraums nicht betrachtet werden
ohne dabei die Optimalitat der Hypothese zu vertigFiirn99, HaNRG68] .

Eine andere Methode den Hypothesenraum nach es@ggreten Hypothese zu durchsuchen, ist die
stochastische Suche. Das stochastische Hill-Clighberfeinert eine Regel nicht nur Schritt fur
Schritt, sondern die Regel kann in einem Schriteréf verfeinert werden. Diese Verfeinerungen
werden mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit atisigt und ermoglichen es der Suche auch in
andere Bereiche des Suchraums zu gelangen, daneeiHill-Climbing Suche nicht beachtet werden.
Eine andere Mdglichkeit ist es, nicht immer dietbdRegel zu verfeinern, sondern auch suboptimale
Regeln fur zur Verfeinerung zu zulassen. Dazu wiedWahrscheinlichkeit, dass eine Regel fir einen
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nachsten Schritt ausgewahlt wird, mit dem Heunigtik der Regel verknipft. So werden gute Regeln
haufiger und suboptimale Regeln weniger haufig ewsdlt. Das Simulated Annealing [Flrn99]
verknipft die Wahrscheinlichkeit, dass suboptimrRégeln ausgewahlt werden mit der Zeit, sodass
die Wahrscheinlichkeit mit fortlaufender Zeit abmibis sie sich stabilisiert und keine suboptimalen
Regeln mehr zugelassen werden.

Genetische Algorithmen [Furn99], die auch zur sastischen Suche zéhlen, verfolgen einen ganz
anderen Ansatz. Die Suche speicheriRegeln, die sogenannte Generation, und versuché¢ ne
Nachkommen diesarRegeln zu bilden, indem die Regeln generalisider apezialisiert werden oder
zwei Regeln tauschen einen oder mehrere zufalkgewahlte Attributtests. Aus der Startgeneration
und den neu gebildeten Regeln werden dang bi&sten Regeln ausgesucht. Diese Regeln bilden die
Generation flr den nachsten Schritt der Suche. Basehieht solange, bis eine Regel eine vorher
bestimmte Anzahl von Generationen ,iberlebt”. DiRsgel wird dann zur Hypothese hinzugefigt.

Die Suchstrategie eines Suchalgorithmus steuert Adte wie der Hypothesenraum nach einer
geeigneten Hypothese durchsucht wird. Unterschiedgden dabei drei Vorgehensweisen. Die Top-
Down Strategie beginnt bei der generellsten Regdlgapezialisiert diese sukzessive, d.h. sie fugt de
Regel in jedem Schritt einen Attributtest hinzu. Gagensatz dazu steht die Bottom-Up Strategie, die
eine Regel, ausgehend von der speziellsten Regietessive generalisiert. Dazu werden von der
speziellsten Regel immer mehr Attributtests entfebie letzte Mdglichkeit die Suche zu steuern ist
eine Kombination aus den beiden oben genanntete§iga, die sogenannte bidirektionale Suche. Die
bidirektionale Suche startet bei der generellsteth hei der speziellsten Regel. Diese Regeln werden
sukzessive verfeinert, bis die Suche in einem Pangammenlauft. Dieser Punkt ist im Allgemeinen
eine Regel, die genereller als die speziellste, sfiyezieller als die generellste Regel ist.

Die letzte Mdglichkeit die Suche zu steuern ist Siechheuristik, die auch den meisten Einfluss auf
die Suche hat. Die Suchheuristik schatzt die GiiterdRegel, die durch verschiedene Eigenschaften
der Regel festgelegt wird, und fuhrt die Suche im rithtige Richtung im Suchraum. Die meisten
Heuristiken schatzen die Gite einer Regel anhandodsitiven und negativen Beispiele, die eine
Regel abdeckt. Diese Abschatzungen konnen allesdimg optimistisch ausfallen, da sie auf den
Trainingsdaten gemacht werden und sich die Tragmrmgnge von der Testmenge unterscheiden kann,
d.h. die zugrunde liegende Hypothese, die zur Hatg beider Mengen verwendet wurde kann
unterschiedlich sein. Eine andere Variante um dige@&iner Regel zu schatzen wurde in [JaFu07]
verfolgt. Hier wurde ein Neuronales Netz trainienh die Genauigkeit der auf den Trainingsdaten
gelernten Regeln auf der Testmenge vorherzusagase® Netz wurde dann als Suchheuristik
verwendet. In Kapitel 3 werden Suchheuristiken genarlautert.

2.2.3 Methoden zu Vermeidung von Overfitting

Ein Separate-and-Conquer Algorithmus ist bis jetzter Lage konsistente und vollstandige Theorien
zu lernen. Was passiert aber wenn die Daten varinagsd oder die Trainingsdaten nur einen kleinen
Teil der Zielhypothese beschreiben? In diesem Habchreibt die gelernte Hypothese die
Trainingsdaten genau, verallgemeinert aber schiaghvorher nicht gesehenen Beispielen. Um diese
Uberanpassung zu vermeiden versucht man die geldfypothese zu prunen. D.h. dass der
Algorithmus versucht nicht nur konsistente und stélhdige Regeln zu lernen, sondern auch Regeln,
die einige negative Beispiele abdecken. Die sorgeléHypothese deckt fast alle positiven und einige
negative Beispiele ab. Es gibt mehrere Mdglichkeiten eine Hypothese zu prunen. Zum einen kann
eine geeignete Suchheuristik wahrend des Lernezs ditragen. In der Regel bevorzugen
Heuristiken kurze, allgemeine Regel gegentber langgeziellen Regeln, auch wenn die Genauigkeit
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der kurzen Regeln schlechter als die Genauigkeispeziellen Regeln ist, in der Hoffnung, dass die
Genauigkeit der allgemeinen Regeln auf nicht gesam®aten hoher ist [Finr99]. Zum anderen gibt
es auch verschiedene Methoden, wie z.B. Pre- ursd-FRaning, die helfen eine Uberangepasste
Theorie wieder zu verallgemeinern. Die verschiedeAeten des Prunings werden im Kapitel 4

procedureSeparateAndConquer(Examples)

Theory = @
while PosITIvHExamples): @
Rule = FindBestRule(Examples)
Covered = OVERRule)
if RULESTOPPINGCRITERIONTheory,Rule,Examples)
exit while
Examples = Examples \ Covered
Theory = Theory U Rule
Theory = ROSTPROCESETheory)
return(Theory)

procedureFindBestRule(Examples)

InitRule = INITIALIZERULE(Examples)
InitVal = EVALUATERULE(InitRule)
BestRule = <InitVal,InitRule>
Rules = {BestRule}

while Rules# @
Candidates = 8 ECTCANDIDATESRules,Examples)
Rules = Rules \ Candidates
for Candidates Candidates
Refinements =ERINERULE(Candidate,Examples)
for Refinemen€E Refinements
Evaluation = ¥ALUATERULE(Refinement,Examples)
unlessSTOPPINCCRITERIONRefinement, Evaluation, Examples)
NewRule = <Evaluation, Refinate
Rules NBERTORT(NewRule, Rules)
if NewRule > BestRule
BestRule = NewRule
Rules = LTERRULESRules,Examples)
return(BestRule)

Abbildung 4: Ein generischer Separate-and-Conqugothmus [Firn99]
ausfihrlich beschrieben.

2.3 Ein generischer Separate-and-Conquer Algorithmsi

In [FUrn99] wurde ein generischer Separate-and-Gendlgorithmus eingefihrt, der eigentlich alle
Algorithmen dieser Familie vereint und in Abbildudgzu sehen ist. Die eigentlichen Algorithmen
unterscheiden in der Implementierung der Subrontfimge der Algorithmus wéhrend des Lernens
aufruft. Der generische Algorithmus gliedert siohzivei Prozeduren. Die erste Prozedsegarate-
and-Conquey bildet die aufiere Schleife fir den Algorithmuse Prozedur startet mit einer leeren
Hypothese und fligt der Hypothese Regeln hinzu. MazedurFindBestRulesucht nach geeigneten
Kandidaten, die der Hypothese hinzugefiigt werddiersoNachdem eine Regel gelernt wurde,
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werden die Beispiele, die von einer Regel abgedeektlen, aus der Menge der Trainingsbeispiele
entfernt. Diese Schritte werden solange wiederhol$, keine positiven Beispiele mehr in der
Trainingsmenge vorhanden sind (fir den Fall eirarsistenten und vollstandigen Hypothese) oder
bis das Lernen durch d&uleStoppingCriteriotveendet wird. Am Ende des Lernens wird die gelernte
Hypothese meist noch nachbearbeifedgtProcess Die ProzeduiSeparate-and-Conqueamntspricht
dabei dem Separate-Schritt der Algorithmen.

Die zweite ProzedurHindBestRuleimplementiert das Suchverfahren (siehe Kapit2l2}, nach dem
der Hypothesenraum durchsucht wird. Fur die Implgeeung des Suchalgorithmus sind die
ProzedurerSelectCandidatesnd FilterRules zustandig. Die Suchstrategie wird durch die Prozedu
InitializeRule und RefineRule die Suchheuristik durch die ProzedtdvaluateRuleimplementiert.
FindBestRuleversucht eine Regel zu finden, deren Heuristikwariglichst optimal ist. Dazu
initialisiert die Prozedur eine Regel, die den tamkt der Suche markiert, setzt diese erste Ragel
beste Regel fest und fugt sie einer Liste von Reg#lzu. Solange die Liste der Regeln nicht leer is
erzeugt die Prozedur eine Menge von Kandidatermg@alectCandidatgs Diese Kandidatenregeln
werden verfeinert RefineRule und ihr Heuristikwert wird bestimmtEgaluateRule Jede der neu
erzeugten Regeln wird anhand ihres Heuristikwearesdie richtige Stelle in die Liste der Regeln
einsortiert [nsertSor}. Wenn eine der verfeinerten Regeln besser idialsmomentan beste Regel, so
wird die neue Regel als beste Regel definiert. ©t@shritte werden solange wiederholt bis entweder
alle Verfeinerungen der Regel erzeugt, alle Kartedmizgeln verfeinert wurden oder das
StoppingCriteriondie Regelverfeinerungen abbricht. Zum Schluss wird Teil der neu erzeugten
Regeln ausgewahlt-{terRuleg und die Prozedur startet erneut bei den Regeivenfungen. Als
Beispiel nehmen wir an, dass die GroRe der Regglenanf 1 beschréankt wird, die erste Regel, bei
der die Suche startet, alle Beispiele abdeckt und Regeln spezialisiert werden. Die
StoppingCriteriorProzeduren geben immiaise zuriick und die Regeln werden so bewertet, dass die
Regeln mit der hdchsten Genauigkeit gewahlt werBéese Beschrankungen entsprachen einer Top-
Down Hill-Climbing Suche.

Bei Regelmengen, die der Beschreibung von 2-KlaBseblemen dienen, ist es unerheblich wie die
Regeln in der Regelmenge enthalten sind. Deckt Regel innerhalb der Regelmenge ein Beispiel
nicht ab, so wird dieses als negatives Beispieddifiziert (regation as failurge Dient die Regelmenge
dagegen zur Beschreibung eines Problems mit mehzveti Klassen, ist die Sortierung der Regeln
innerhalb der Regelmenge wichtig, da ein Beispogl snehreren Regeln innerhalb einer Regelmenge
abgedeckt werden kann und diese Regeln fur eirpeisiehrere Klassen vorhersagen kdnnen. Das
Problem, dass mehrere Regeln ein Beispiel abdek&anen, wird in [FUrn99] auch alsverlap
problembezeichnet. Es entsteht dadurch, dass Attribatemt Regeln gleich sind, sich sozusagen
Uberlappen. Um diesem Problem bei der Klassifikatintgegenzusteuern kann man beim Lernen nur
Regeln zulassen, die homogen sind und diese im bomaogenen Entscheidungsliste speichern. Wie
in [SeEt94] gezeigt, ist eine homogene Regel, dregel deren Spezialisierungen denselben
Heuristikwert besitzen. Auch wurde in [SeEt94] ggizelass eine homogen Entscheidungsliste in eine
logisch aquivalente nicht-homogene Entscheidurtgstimnsformiert werden kann. Der Vorteil von
homogenen Entscheidungslisten ist, dass bei diiseBortierung der Regeln unerheblich ist.

Bis jetzt wurde angenommen, dass sich das Lerngsthlief3lich auf 2-Klassen-Probleme beschrankt.
Aber viele Lernprobleme lassen sich nicht mit zWkissen beschreiben, sondern werden durch drei,
vier oder mehr, z.Bn Klassen beschrieben. Damit die Algorithmen mit Mklassen-Problemen
umgehen kodnnen, ist es notwendig dieKlassen in eine Folge von 2-Klassen Problemen zu
transformierenlass binarizatiop Die erste Moglichkeit dies zu bewerkstelligenas Regeln ohne
besonderes Augenmerk auf die Klassen zu lernen. Kiagse die eine Regel fur ein Beispiel
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vorhersagt, ist die Majorityklasse der Beispielalar Trainingsmenge, die von der Regel abgedeckt
wird. Eine andere Mdglichkeit bietet die sogenarine-against-allStrategie, die jede Klasse fir sich
lernt, indem sie die Beispiele der zu lernendensgdaals positive Beispiele betrachtet und alle
anderen Beispiele als negative. D®®und-RobinStrategie bietet eine weitere Moglichkeit mit
Mehrklassen-Problemen umzugehen. Bei diesem Verfiaird jede Klasse gegen jede andere Klasse
gelernt. In [FUrn01] wurde gezeigt, dass dieset&jra zu einer Erhéhung der Genauigkeit fihren
kann, aber mindestens genauso gut ist wie die and&rategien.

2.4 Vergleich von Separate-and-Conquer Algorithmen

Anhand des generischen Algorithmus aus Abbildurigsden sich viele verschiedene Separate-and-
Conquer Algorithmen definieren. Hat man nun eidgorithmus ausgehend von Abbildung 4
festgelegt, indem man das Suchverfahren, Stopienteetc. festgelegt hat, ist es interessant
festzustellen, wie gut der Algorithmus in Wirkligikist. Die Glte eines Algorithmus lasst sich dabe
auf verschiedene Arten feststellen und dient dafai¥erlgeichsmafd mit anderen Algorithmen.

Die erste Mdoglichkeit ist die Genauigkeit des Algunus festzustellen (Definition 2.1.7). Die
Genauigkeit kann entweder auf den Trainingsdatesr adf einer separaten Testmenge festgestellt
werden. Da aber im Regelfall die Genauigkeit auf Bainingsmenge sehr hoch ist und eine extra
Testmenge meist nicht zu Verfligung steht, biet bier eine Kreuzvalidierung (Definition 2.1.9)
an.

Eine weitere Moglichkeit die Gute eines Algorithmms bestimmen ist die GroRe der gelernten
Hypothese. Eine kleine Hypothese, die alle positiBzispiele abdeckt, ist natirlich einer groRen
Hypothese vorzuziehen. Die kleine Hypothese wirdhiger an Overfitting leiden und ist leichter
verstandlich als eine grof3e Hypothese. Die zugiliegnden Parameter, die hier als Gltemal3
dienen, sind die Anzahl der Regeln und die Anzan Attributtest der Hypothese. Aus diesen
Parametern lasst sich die durchschnittliche Regg#iéerrechnen, die ein weiteres Mal3 fur die Gite
eines Algorithmus ist.

Die letzte Mdglichkeit, mit der man die Gilte einédgorithmus feststellen kann, ist das
Laufzeitverhalten des Algorithmus auf der Trainimgsge. Das Laufzeitverhalten steigt in der Regel
mit der GrolRe der Trainingsmenge. Ein Algorithmdsr schnell eine Hypothese findet ist einem
langsamen Algorithmus dabei vorzuziehen.

2.4.1 Win-Tie-Loss Tabellen

Die Win-Tie-Loss Tabelle ist ein Mittel um mehreklgorithmen miteinander zu vergleichen. Um die

Tabellen zu erstellen lasst man mehrere Algorithragh einem oder mehreren Trainingsmengen
lernen und stellt danach die Genauigkeit der Atbaren fest. Im Anschluss daran zahlt man wie oft
ein Algorithmus besser (Win) bzw. schlechter (Losd¥ ein anderer Algorithmus auf den

Trainingsmengen ist. D.h. wie oft erreicht Algonths A eine hohere Genauigkeit als Algorithmus B
auf der Beispielmenggi € N.

Anhand der Win-Tie-Loss Tabellen kann man mittéfseeg Vorzeichen-Tests (Sign-Test) ermitteln
mit welcher Irrtumswahrscheinlichkeit ein Algorit A schlechter bzw. mit welcher Sicherheit ein
Algorithmus A besser ist als ein anderer Algoritleni2t Der Vorzeichentest beantwortet die Frage,
wie oft ein Algorithmus A besser als ein Algorithen® sein muss, damit mit einer bestimmten
Sicherheit gesagt werden kann, dass A wirklich dreiss. Als Annahme gilt, dass beide Algorithmen,
A und B, gleich sind. D.h. die Wahrscheinlichkelifss ein Algorithmus auf einem Datensatz gewinnt
ist 50%. Die Irrtumswahrscheinlichkeit, dass eig@&ithmus mindestens (N-k)-mal bzw. héchstens k-
mal gewinnt, lasst sich wie in Gleichung 2.9 bbrem. N ist die Anzahl der Experimente, wobei ein
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Unentschieden nicht gezahlt wird, und k gibt an ofteein Algorithmus A gegen einen Algorithmus
B gewonnen hat.

k
1 N
Signtest:P(i<kVi>=N —k) =W*Z(l> (2.9)
i=1

Als Beispiel fur den Vorzeichen-Test soll die TdeeP dienen. Hier erkennt man, dass der
Algorithmus Ripper im Vergleich zum Covering-Algtminus auf allen Datensétzen, aulesnkl
besser ist. Der Ripper-Algorithmus erzielt somiWhs, 1 Loss und O Ties. Setzt man die Werte nun
in Gleichung 2.9 ein so betragt die Irrtumswahrgdiankeit p=0,0352. Daraus kann man nun
schlieBen, dass der Algorithmus RIPPER mit 95%-i§@herheit besser ist als der Covering-
Algorithmus.

Datensatz Genauigkeit Rippér Genauigkeit Coveririg
balance-scale 80,80 % 73,12 %
breast-cancer 70,89 % 67,48 %
colig 84,24 % 71,20 %
horse-colic 86,96 % 71,20 %
monk1 83,06 % 95,16 %
segment 95,71 % 93,90 %
vowel 70,81 % 49,49 %
Z00 86,14 % 85,15 %

Tabelle 2: Beispiel - Genauigkeiten von Ripper undeZing

% Eine genaue Erklarung der Datensatze ist in Ke@irel finden.
3 Ripper wird genauer in Kapitel 4.4.2 beschrieben.
“ Der Covering-Algorithmus wird in Kapitel 5 und 6rgaier betrachtet
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Kapitel 3 Suchheuristiken

In diesem Kapitel werden Suchheuristiken genaedrabhtet. Dazu werden bestimmte Merkmale
einer Trainingsmenge definiert, sowie Regel- bzwg®&mengenmerkmale auf der Trainingsmenge.
Weiter werden Methoden wie der PN- bzw. ROC-Raumgestellt, anhand derer man Heuristiken
visualisieren bzw. charakterisieren kann. Ansclliefd werden die Suchheuristiken und deren
Merkmale vorgestellt die in dieser Arbeit verwendetrden.

3.1 Eigenschaften von Regeln, Regelmengen und Traigsmengen

Eine Heuristik ordnet einer Regekinen bestimmten Weht(r) zu, der auf den Merkmalen der Regel
bzw. den Merkmalen der Trainingsmenge, auf deRdigel gelernt wurde, basiert. Die Merkmale die
den Trainingsdaten und einer Regel zugeordnet wesithel:

p Die Anzahl der abgedeckten positiven Beispiele

n Die Anzahl der abgedeckten negativen Beispiele

Tabelle 3: Merkmale einer Regel

P Die Anzahl aller positiven Beispiele in der Traiggmenge
N Die Anzahl aller negativen Beispiele in der Tragémenge
T=(P+N) Die Anzahl aller Beispiele in der Tr@migsmenge

Tabelle 4: Merkmale einer Trainingsmenge

Aus diesen vier grundlegenden Eigenschaften lasgdgnweitere Merkmale (siehe Tabelle 5) fir
Regeln ableiten.

tpr = P /P Die TruePositiveRataler Prozentsatz der abgedeckten positiven
Beispiele von allen positiven Beispielen
fpr = "/N Die FalsePositiveRatealer Prozentsatz der abgedeckten negativen
Beispiele von allen negativen Beispielen
tp=p TruePositive Ein positives Beispiel, dass als positives Beisgdn einer
Regel vorhergesagt wurde.
fr=n FalsePositive Ein negatives Beispiel, dass als positives Beismn
einer Regel vorhergesagt wurde.
fn=(P —-p) FalseNegativeEin positives Beispiel, dass als negatives Belsmin
einer Regel vorhergesagt wurde.
tn=(N —n) TrueNegativeEin negatives Beispiel, dass als negatives Balispn
einer Regel vorhergesagt wurde.

Tabelle 5: Abgeleitete Merkmale einer Regel bzw. Regege

Als positiv von der Rege] Als negativ von der

vorhergesagt Regel vorhergesagt
positives Beispiel tp=p fn = (P-p) P
negatives Beispiel fp=n tn = (N-n) N

(p+n) (P+N)-p-n T=(P+N)

Tabelle 6: Konfusionsmatrix

Die gleichen Merkmale fiir Regeln lassen sich aucbreRegelmenge zuordnen. Im weiteren Verlauf
gilt die Notation, die in den Tabellen 3 bis 5 bemwurde. Anhand der Merkmale lasst sich eine
sogenannte Konfusions- oder Kontingenzmatrix destel
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Mit diesen grundlegenden Merkmalen lasst sich refimiéren was eine Heuristik ist:

Definition 3.1.1 (Heuristik): Eine Heuristik schatzt die Qualitat bzw. Glte eiRegel,
indem sie der Regeleinen Wertc zuordnet. Damit ist die Heuristik eine zweidimemsile Funktion,
die eine Regel auf einen reellen Wert abbildeteBlenet wird der Heuristikwert aus den Merkmalen
einer Regel und/oder aus den Merkmalen der Trasmiemge. Die Merkmale der Trainingsmenge
kdnnen als konstant angesehen werden.

H(r) = H(p,n):N XN =R (3.1)

3.2 PN —und ROC — Raum

Obwohl der ROC-Raum (Definition 3.2.1) seine Urswel in der Singaltheorie hat, besitzt er
nitzliche Eigenschaften um Hypothesainzelne Regeln oder den Lernprozess einer Hggethzw.
Regel zu analysieren, zu evaluieren und zu videatis. Weitere Anwendungsgebiete des ROC-
Raumes sind z.B. die Klassifikation von Beispiesafbst oder das Finden von Entscheidungsbaum
Splitkriterien (decision tree splitting criterigjlac03].

Definition 3.2.1 (ROC-Raum): Der ROC-Raum ist durch dier (truepositivesrateund fpr
(falsepositivesrateeiner Hypothese bzw. einer Regel definiert. EimkuX, y) im ROC-Raum
entspricht einer Hypothese bzw. Regel mit einextry und fpr von x.

Im Gegensatz zum ROC-Raum wird der PN-Raum (Dé&imiB.2.2) nicht durch die tpr und die fpr
definiert, sondern von den absoluten Zahlen deritipes und negativen Beispielen einer
Trainingsmenge.

Definition 3.2.2 (PN-Raum): Der PN-Raum wird durch die Anzahl der positiven (fAd
negativen (N) Beispiele definiert. Ein Punkt (x, i) PN-Raum entspricht einer Hypothese bzw.
Regel die x negative Beispiele (n) und y positiwisBiele (p) abdeckt.

Beide Raume lassen sich ineinander Uberfuhrenyrindi@an den PN-Raum normalisiert, sodass die
Achsen nur Werte zwischen 0 und 1 haben [FUFIO8 ROC-Raum lasst sich in den PN-Raum
uberfihren, indem die tpr-Achse mR und die fpr-Achse mitN multipliziert werden. Die
unterschiedlichen Merkmale beider Raume sind igdiotler Tabelle zusammengefasst:

Merkmal ROC-Raum PN-Raum
x-Achse for ="y N
y-Achse tpr="P /p P
Leere Theorie (0, 0) (0,0)
Korrekte Theorie 0, 1) 0, P)
Universelle Theorie 1,1) (N, P)
Auflésung (1 1) 1,1)
N'P
Steigung der Diagonalen 1 p
N
Steigung der Geraden p=n N 1

P
Tabelle 7: Merkmale ROC- vs. PN-Raum. (ibernommer{Riifsi05])

® In diesem Sinne spricht man von Klassifikatoren
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Abbildung 5: PN-Raum Beispiel

Im nachfolgenden beschranken sich die Betrachtuagéden PN-Raum. Ausfihrliche Informationen
zu ROC-Raumen finden sich in [FUFIO5] und [Flac04].

Als Beispiel fur den PN-Raum soll Abbildung 5 diean®ie Anzahl der positiven Beispiele betragt
hier 48, die Anzahl der negativen Beispiele 60. Ddefindet sich die optimale Theorie am Punkt (O,
48), die universelle Theorie am Punkt (60, 48). D@e gestrichelte Linie entspricht der
Standardverteilung der positiven und negativen @eis. Eine Regel oder eine Hypothese, die auf
dieser Geraden liegt, wirde Beispiele zufallig aghder Klassenverteilung einer Klasse zuordnen.
Die zweite Gerade, die in Abbildung 5 zu sehenisstdie sogenannte Iso-Genauigkeit. Fur die Iso-
Genauigkeit gilt, dasp=n ist. Die Steigung ist je nach Anzahl der positiverd negativen Beispiele
steiler oder geringer als die der Standardvertgilun

In Abbildung 6 sind drei Punkte eingezeichnet, jdigeils einer Regel einer Hypothese entsprechen.
Die Punkte geben an wie viele positive und negdiigispiele die Hypothese, nach dem Hinzuflgen
der Regel R;,i = 1,2,3, abdeckt. Anhand des PN-Raumes lasst sich auch.atervorgang einer
Hypothese visualisieren. Nehmen wir an, dass digeRein der Reihenfolge R1, R2, R3 zur
Hypothese hinzugefligt wurden, dann ist der Stakipim PN-Raum beim Lernen (0, 0), was der
leeren Theorie entspricht. Nachdem die Regel RIHyothese hinzugefigt wurde, deckt diese nun
30 negative und 90 positive Beispiele ab. DurchzHiigen der Regel R2 erhoht sich die Abdeckung
der Hypothese auf den Trainingsdaten, der neu bafégte Punkt tendiert in Richtung der
universellen Theorie. Das gleiche passiert nachdiendritte Regel hinzugefugt wurde. Jedes weitere
Hinzufiigen einer Regel nach der Dritten, wirde drainingsdaten vollstdndig abdecken. Der
Lernalgorithmus ware bei der universellen Thedseim Punkt (N, P), angelangt. Man kann sich das
Hinzufligen von Regeln zu einer Hypothese als Pfadhdden PN-Raum vorstellen. Genauso kann
man sich das Lernen einer Regel als Pfad im PN-Raanstellen und visualisieren. Der Pfad beim
Lernen einer Regel beginnt im Punkt (N, P) und lggweh in Richtung des Punktes (0, P).
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Abbildung 6: Beispiel Isometrik im PN-Raum

Nachdem eine Reg@l = (n;,p;) zu einer Hypothese hinzugefiigt wurde, werden diesyiBele, die
von dieser Regel abgedeckt werden, von der Tresniemge entfernt (Separate-Schritt). Fur das
Lernen einer neuen Regd;,; = (nj31,pi+1) ISt der PN-Raum deswegen kleiner als der
vorangegangene PN-Rautw;. Der PunkiR; ist dann der Ursprung eines neuen, kleineren PiNvRa

PN;,, und das Lernen der Regel,, ist nun auf einen PN-Raum der GriRe-n; bzw.P — p;
beschrankt. Visualisiert man diese PN-Raume inmieezigen Diagramm, so erhdlt man mehrere

verschachtelte PN-Raume [FUFIOS5] (siehe Abbildung 7

r .
Verschachtelter PN—Raum
BN PN2 +FPN3 PN4 -~
L- e -
L g ~
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- Rr2
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-~ < - >
-~ -~ ~
-~ s e -~
r R1 L L
-~ - - ~
Phe ~ - -
-~ -~ -
-~ - - e
-~ -~ -~ -
- - - -
- - - ~
~ -~ -~
- - - -
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Abbildung 7: Verschachtelter PN-Raum (Accuracy Istriken)
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In Abbildung 7 sind verschiedene PN-Raume in eiffrRaum eingezeichnet. Die Isometriken, die
hier als rote gestrichelte Linien dargestellt sgidd die Isometriken der Heuris#ccuracy.

Das Ziel beim Lernen ist den Punkt (0, P), die mpte Theorie, zu erreichen, was aber in den
wenigsten Fallen mdglich ist. Das Lernen, wie imsBel, tendiert meist in Richtung des Punktes (N,
P). Damit das Lernen in Richtung der optimalen Tigetendiert, werden Heuristiken verwendet.

Diese lassen sich durch sogenannte Isometrikenniberf 3.2.3) im PN-Raum visualisieren. Anhand

der Isometriken l&sst sich leicht die Tendenz desmmen hin zur korrekten Theorie visualisieren.

Definition 3.2.3 (Isometrik): Eine Isometrik einer Heuristik ist eine Kurve im fRdum, die
alle Punkte (n, p), die den gleichen Heuristikwebesitzen, verbindet [FUFIO3]. Es gilt:

H(r) = H(n,p) = h (3.2)

Die Isometriken sind eigentlich dreidimensionalenl&ionen und werden im zweidimensionalen
durch ihre Iso-Linien dargestellt. Die Iso-Liniema zum Beispiel wie in Abbildung 6 oder 8 die
roten gestrichelten Linien.

In Abbildung 6 sind die Isometriken der HeuristiksaGleichung 3.4 zu sehen, die als rote gestriehelt

Linien dargestellt sind. Zusatzlich zu den in Abbihg 6 eingetragenen Punkten sind noch zwei
weitere Regeln (R4, R5) eingetragen, die einen erghich zu den Regeln R1, R2 und R3, héheren
bzw. niedrigeren Heuristikwert besitzen, und fidegeRegel ist der Heuristikwert angegeben. Im

Normalfall wirde ein Lernalgorithmus beim Lernee &egel R4 allen anderen Regeln vorziehen, da
diese Regel den Heuristikwert der Heuristik ausdBleng 3.3 maximieren wirde.

Man erkennt hier leicht, dass ein Separate-and-@Gemdilgorithmen versuchen wird Regeln
auszuwahlen, die einen mdglichst hohen Heuristikivaben, bzw. Regeln, die nahe am Punkt (0, P)
sind. Anders ausgedruckt versucht der Algorithnalis, Anzahl der abgedeckten positiven Beispiele
zu maximieren und die Anzahl der negativen Beisgel minimieren.

3.3 Verwendete Heuristiken

In diesem Abschnitt werden die Heuristiken, dieder Diplomarbeit verwendet werden, und die
Eigenschaften der Heuristik beim Lernen vorgestBik Heuristiken werden zum einen anhand ihrer
Formel, zum anderen anhand einer Graphik im dredgonalen und im PN-Raum dargestellt. Die
hier verwendeten Heuristiken lassen sich grob iei Zdassen einteilen. Die linearen Heuristiken sind
Heuristiken, deren Isometriken Geraden sind. Damkstriken der linearen Heuristiken lassen sich
einem von zwei grundlegenden Modellen zuordnen. Mieite Klasse von Heuristiken, die hier

genauer vorgestellt werden, sind die sogenannteht-linearen Heuristiken, deren Isometriken

Kurven im PN-Raum bilden.

3.3.1 Lineare Heuristiken

Die linearen Heuristiken werden anhand der Linedtesaten Metrik (Gleichung 3.3) odBf,s:s —
Modell, und dem Precision Modell odha;;r — Modell, in zwei Familien unterteilt. Die Heuristik
Precision (Gleichung 3.4) ist namensgebend furediéamilie von Heuristiken. Der Beweis der
Aquivalenz der Heuristiken dieser Modelle ist iriiff05] zu finden.

heosts =a*p—bxn~c*xp—(1—c)*n~p—d=*n (3.3)

p
hyr = 3.4
el €

Seite

27



Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Suchheuristiken

Das Hauptmerkmal der Heuristiken desg.s — Modells sind Isometriken, die parallel zueinander
sind. Die Isometriken dek,,. — Modells dagegen rotieren um einen Punkt im PN-Raum. Die
Isometriken aus Abbildung 6 gehoren damit also égm— Modell an. Ein weiterer Unterschied
beider Modelle ist, dass die Isometriken fir dag:; — Modells in verschachtelten PN-Raume
immer die gleichen sind, wohingegen die Isometrikdas hy,,. — Modells sich fir jeden
verschachtelten PN-Raum unterscheiden. Dies liagard dass die Isometriken dep$ — Modells
symmetrisch um einen Ursprung rotieren. Ein wegtdresonderes Merkmal def,,¢s ISsometriken ist,
dass ein lokales Optimum in einem verschachteldfiRBum auch gleichzeitig ein globales Optimum
im eigentlichen PN-Raum ist, Wohingegen ein lokaggimum des:,, — Modell nicht immer ein
globales Optimum ist [FUFIO5].

Heuristiken desh.,ss — Modells: Die grundlegendsten Heuristiken, die Basisheusstik
dieses Modells sind MaximizePositives (Gleichurs) 8nd MinimizeNegatives (Gleichung 3.6).

MaximizePositives: hy(n,p) =p (3.5)
MinimizeNegatives: h,(n,p) = —n (3.6)

Die Isometriken der beiden Heuristiken aus Gleigh@rb und 3.6 sind in Abbildung 8 zu sehen. Die
Isometriken auf der linken Seite sind die Isometnilder Heuristik MaximizePositives, die auf der
linken Seite fir MinimzeNegatives. Die Heuristik kiimizePositives bewertet Regeln, die sehr viele
positive Beispiele abdecken, unabhangig davon vwake \negative Beispiele abgedeckt werden sehr
gut. Die Heuristik MinimizeNegatives bewertet Regetlie wenige negative Beispiele abdecken,
unabhangig von der Anzahl der abgedeckten positBeispiele am besten. Fur beide Heuristiken
lasst sich schnell eine optimale Theorie bzw. Régeen.h, ist maximal fir die universelle Theorie
und die korrekte Theorieh,, ist maximal fir die leere Theorie, die keine nagat Beispiele abdeckt,
aber auch keine positiven Beispiele. Eigentlichhisgtmaximal fur Theorien, die alle positiven
Beispiele abdecken urig, ist maximal fir Theorien, die keine negativen Paike abdecken. Beide
Heuristiken lassen sich durch eine geeignete WahlPdrameter aus Gleichung 3.5 herleiten. Dazu
setzt mara=0 und b=1fur MinimizeNegatives odea=1 und b=0fur MaximizePositives.

P MinimzeNegatives P=48/N=60 F MaximizePositives P=48/N=60
F4Br——— P=48

Abbildung 8: MaximizePositives und MinimizeNegasvisometriken

Da das Ziel beim Lernen der Punkt (0, P) ist, sssi@nvoll beide Heuristiker,, undh,,, gleichzeitig

zu maximieren. Addiert man beide Heuristiken, d@rhin daraus die Heuristh, .. (Gleichung 3.7),
die aquivalent zu Accuracy ist [FUFIO5]. Accurach&tzt das Verhaltnis der abgedeckten positiven
(p) und nicht abgedeckten negativen Beispiélen) einer Regel bzw. Hypothese zu allen Beispielen
(P+N). DaP undN normalerweise konstant sind, kann man die Helngig in (Gleichung 3.7) durch
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p —n abschatzen. Die Klassenverteilung der BeispieldeinTrainingsmenge ist dabei unerheblich.
Wie in Abbildung 9 zu sehen ist, schlieRen die Istiiken einert5° Winkel mit der x-Achse ein. Die
Isometriken sind also Geraden mit der Steigung urc Setzen der Parametet b = d = 1 oder

c= %erhalt man aus Gleichung 3.3 die Heurigtdcuracy

) p+( )
Accuracy: hyec(n,p) =p—n = N (3.7)
P WRA P=48/N=60 P Accuracy P=48/N=60
P=d8 ——7>-— — P=48 b——"—— — —
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Abbildung 9: Isometriken von Accuracy und WeighRelative Accuracy

Ein Nachteil der Heuristik ist, dass es gleich @itein positives Beispiel abzudecken und ein
negatives Beispiel nicht abzudecken. Dieser Nacktenmt allerdings erst zum tragen, wenn die a
priori Verteilung der Beispiele nicht reprasentdtiv eine Domane ist, oder die Kosten einer falache
Vorhersage nicht bekannt sind. Um diesem Nachtegegnenzuwirken ist es sinnvoll die Heuristik
anhand der Trainingsmenge zu normalisieren. Dasnbllisieren der Heuristildccuracy fuhrt zu
Weighted Relative Accuracy (WRAJ}IFIO5]. WRA wird durch Gleichung 3.8 definiert.

WRA: hyrq(n,p) =

+n
=TPR—FPR~p ( p

n
- - 3.8
N P+N\p+n P+N)( )

P
p
Ebenfalls in Abbildung 10 lasst sich leicht der &hsthied zwischeAccuracyund WRAfeststellen.
Die Isometriken voiWRAsInd alle parallel zur Standardverteilung, waschleedeutend damit ist das
alle Isometriken die Steiguné haben. Die Heuristik bewertet ein Steigen gereiner Hypothese

genauso gut wie ein Absinken der einer Hypothese. Ein weiteres Merkmal der WeiglRethtive
Accuracy ist, dass sie fur den Fall P = N gleichA&ccuracy ist. Die WRA lasst sich durch setzen der

1 1 N P . .
Parametea = > b= 5 oderc = P oderd = ~ aus Gleichung 3.3 gewinnen.

F Precision P=48/N=60 F Laplace P=48/N=60
P=48 1 P=48

Abbildung 10: Isometriken Precision und Laplace
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Heuristiken desh,, — Modells: Die grundlegende Eigenschaft dieser Heuristikeéndass
die Isometriken symmetrisch um einen Punkt des RNAfes rotieren. Die Isometriken der Heuristik
h,, (Gleichung 3.9) sind in Abbildung 10 links zu sehBie Heuristik misst das Verhaltnis von allen
abgedeckten positiven Beispielen zu allen abgedadBeispielen einer Regel bzw. Hypothese.

b
hpr(n,p) = _——— (39

Die Heuristik Precision bewertet Regeln, die nusifiee Beispiele abdecken, maximal und Regeln,
die nur negative Beispiele abdecken, minimal. Deesspricht Regeln, die sich auf der y-Achse
(Abdeckung nur positiver Beispiele) bzw. auf deAchse (Abdeckung nur negativer Beispiele)
befinden. Alle anderen Regeln werden somit besterdas Minimum bzw. schlechter als das
Maximum bewertet. Dies ist auch gleichzeitig einchizil der Heuristik. Betrachtet man z.B. die
Regeln R1, die ein positives und kein negativesel abdeckt, und die Regel R2, die 1000 positive
und kein negatives Beispiel abdeckt, erkennt mass deide Regeln gleich bewertg(th p) = 1)
werden, obwohl die Regel R2 eindeutig besser sstliaél Regel R1.

Um diesen Nachteil auszugleichen, kann man die Ameatreffen, dass eine Regel von vornherein
schon eins, zwei oder m Beispiele abdeckt. DaduecBindert sich die Bewertung fur jede einzelne
Regel bzw. Hypothese dahingehend, dass Regelwatigy positive Beispiele abdecken schlechter
bewertet werden als Regeln, die viele positive fiele abdecken. Dies trifft unter der Annahme zu,
dass n fir die Regeln konstant ist. Diese Heugstigind Modifikationen defs,, — Modells. Durch
diese Modifikationen ist der Punkt um den die Istiiken rotieren nicht mehr der Ursprung eines PN-
Raumes, sondern ein Punkt der im negativen Bemdéchx- bzw. y-Achse zu finden ist. Eine sehr
bekannte Modifikation des Precision-Modells ist dieplace-Heuristik (Gleichung 3.10). Diese
Heuristik geht davon aus, dass eine Regel schodasians ein negatives und ein positives Beispiel
abdeckt. Geht man nun von den Regeln R1 und R2naexben im Beispiel, so sieht man, dass die
Regel R2 k4, (n, p) = 1) besser bewertet wird als die Regel Ri{(n,p) = 2/3). Diese Annahme
hat zur Folge, dass der Punkt, um den die Preclsmmetriken rotieren, nun bei (-1, -1) liegt, vime
Abbildung 10 zu erkennen ist.

p+1 _ pt1l
p+1D)+ nn+1) p+n+2

Laplace: hyg,(n,p) = (3.10)

Eine andere Modifikation des Precision-Modellsdas sogenannta-EstimatgGleichung 3.11). Bei
dieser Heuristik ist der Ursprung der Isometrikem einem Parameter m abhangig. Je nachdem wie
der Parameter gewéhlt wird, andern sich die Isakegtrder Heuristik im PN-Raum. Generell kann

P+N P+N
des m-Estimates. Geht man von einer Gleichvertgitlgr Beispiele in der Trainingsmenge aus (P =

N) und wahlt den Parameter m=2, so kann man ausnadfatimate die Laplace-Heuristik herleiten.
Wahit man m=0 so erhalt man Heuristik Precisionbifdung 11 zeigt die Isometriken fir das m-
Estimate fir verschiedene Parameter, die in didkdszit verwendet wurden. Der Parameter m=22.466
ist ein optimaler Parameter, der in [JaFi06] gefumaurde.

man sagen, dass der Pulktn = (1 —L), —m * — ) der Ursprung der Precision-lsometriken
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P m-Estimate m=0.5 P=48/N=60 P m-Estimate m=13.97 P=48/N=60
P=48

P m-Estimate m=22.466 P=48/N=60
P=48 —

dod i B # + - -

Abbildung 11: Isometriken flir das m-Estimate n@tschiedenen Parametern

P
PTtm*pI N

— Estimate: h ,D) =
m — Estimate: h,,,(n,p) o tn+m

(3.11)

Die Laplace-Heuristik und das m-Estimate sind bei@pezialfidlle des Generalized m-Estimates
(Gleichung 3.12). Ein besonderes Merkmal @eseralized m-Estimatést, dass sich die Isometriken
je grofRer m wird immer mehr denen der HeuriStiRA&hneln. Flim = oo sind die Isometriken des
Generalized m-Estimatend die Isometriken deSeneralized Cost-Measurégjuivalent und fir m=0
sind die Isometriken aquivalent zu denen vBrecision [FUFIO5]. Denn es qilt, fiu =b =
1bzw.m = 2und c = 1/2, dasshy,, = hy,,. Ein weiterer Spezialfall des Generalized m-Estéasa

ist das M-Estimate, der Parameter ¢ wird dazu Iglg% gesetzt.

p+tm=xc pt+a
p+n+m (p+a)+m+b)

Generalized m — Estimate: hg,,(n, p) = (3.12)

Weitere Heuristiken, die dem Precision-Modell arigeh sind in [FUFIO5] zu finden. Das
Generalized m-Estimate bzw. das m-Estimate alsidlfaksind beide parametrisierbare Heuristiken
(Definition 3.3.1).

Definition 3.3.1 (parametrisierbare Heuristik): Eine parametrisierbare Heuristik wagt
zwischen zwei Heuristikeh, und h,, ab. Diese Abwé&gung wird durch einen frei wahlbare
Parametep bewerkstelligt, sodass

 FuUrp — 0:H tendiert zu h, oder
* Flrp — oo: H tendiert zu h,

gilt.
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Das Generalized m-Estimate wagt zwischen Heuristikes Precision-Modells und Heuristiken des
Linear-Cost-Modells ab [FUFIO5]. Eine weitere paeamsierbare Heuristik ist das Kldsgen-Maf}
(Gleichung 3.15) [Kl6s92], das die Heuristiken RsEmGain (Gleichung 3.13) und Coverage
(Gleichung 3.14) abwagt. Coverage misst die Anzinl abgedeckten Beispiele im Verhaltnis zur
Anzahl aller Beispiele, wahrend PrecisionGain sitimlich wie Precision verhalt. Der Unterschied

zwischen Precision und PrecisionGain ist der zijsﬁtzFaktor%, der noch die a priori Verteilung
der Beispiele in der Trainingsmenge mit betrach&imit wird eine Regel, die keine negativen
Beispiel abdeckt im besten Fall mit—% und eine Regel die keine positiven Beispiele akidiec

schlechtesten Falls mit% bewertet. Dies soll eine zu optimistische Bewegtemer Regel bzw.
Hypothese verhindern.

PrecisionGain: hyg4(n,p) = o n “PIN (3.13)
p+tn
Coverage: h.,,(n,p) = P+—N(3.14)

Um die Tendenz des Klosgen-Mal3es hin zu einer diesiristiken festzulegen, werden beide
Heuristiken mit dem Parameterwie folgt verknipft:

. w p+n\® p P

Klosgen — Maf: hypes(n, 0) = heoy * hpg = (P-i-—N> * <p ey P-l-—N) (3.15)
Auffallig ist, dass das Klosgen-Mal3 eigentlich dideuristiken abwagt. Dazu konnen fir den
Parametew zwei Intervalle bestimmt werden, in denen diesev&dpung zu erkennen ist. Im Intervall
w € [0,1] verhdlt sich die Heuristik wie Precision bzw. WRAIr den Falw = 0 ist das Verhalten
aquivalent zu dem von Precision. File= 1 verhalt sich das Klosgen-Mal3 aquivalent zur Weidht
Relative Accuracy. Das zweite Intervall, das sithd identifizieren lasst, liegt zwisché, ). Je
groRBerw wird, desto mehr &hneln die Isometriken des Kliddalies denen der Heuristdoverage
In Abbildung 12 ist dieses Verhalten fir verschieel®/erte vorw gezeigt. Der Wert 0.4323 fir ist
ein optimaler Wert, der in [JaF006] bestimmt wurfde Werte 0,3 und 0,2 sind zwei weitere
Parameter, die in dieser Arbeit verwendet werden.

S T T =
3 - - -

F Klésgen w=0.4323 P=48/N=60 F  Kldsgen w=0.3 P=48/N=60
P=43 - —r

Abbildung 12: Isometriken des Klésgen-Males flisgbiedene Werte voe
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3.3.2 Nicht-Lineare Heuristiken

Die Heuristiken, die bis jetzt betrachtet wurdenitén alle lineare Isometriken gemeinsam. Das
Kl6Rgen-Mal3 zeigte lineare Isometriken nur flr zwasischiedene Werte. Die Isometriken der nicht-
linearen Heuristiken sind Kurven im PN-Raum. DieezWertreter dieser Familie von Heuristiken, die

hier vorgestellt werden sind Correlation [FUFIOBHUFOILGain [QuCJ95].

Die Heuristik Correlation (Gleichung 3.16) basieuf dem Konzept der statistischen Korrelation. Der
Korrelationskoeffizient zweier Zufallsvariablen XdiY berechnet den Grad der Abhéngigkeit dieser
Variablen. Der Wertebereich des Koeffizienten liegischen -1 (perfekte negative Korrelation), O
(keine Korrelation) und 1 (vollstandige Korrelafjorbieses Konzept wurde in [Firn94b] auf das
Regellernen Ubertragen. Die Suchheuristik Cormatierechnet hier den Grad der Abhangigkeit
zwischen der Klassenvorhersage einer Regel undiadisichlichen Klassen der Beispiele anhand einer
Konfusionsmatrix fir ein 2-Klassenproblem.

p(N-n)—nP-p) _ pN — nP
\/PN(p+n)(P—p+N—n)_\/PN(p+n)(P—p+N—n)

Correlation: hp-(n,p) = (3.16)

P Correlation P=48/N=60
P=48 — —

e N
0 N=50
Abbildung 13: Isometriken fir Correlation

Die Isometriken der Heuristik (Abbildung 13) singhsmetrisch um die Standardverteilung gebogen.
Regeln, die sich auf der Geraden der Standardiertebefinden werden von der Heuristik mit 0
bewertet, wohingegen Regeln die nahe am Punkt)(@uRnden sind, mit positiven Werten <1 und
Regeln nahe dem Punkt (N, 0) mit negativen Wertehtrewertet werden. Die Heuristik tendiert dazu
vollstindige Regeln zu lernen, d.h. Regeln die &keairgativen Beispiele abdecken. Je néher eine
Regel dem Punkt (O, P) ist, desto besser wird dieristik Regeln bewerten, die negative Beispiele
ausschlieRen, als Regeln die mehr positive Beis@bdecken. Ein weiteres Merkmal der Heuristik
ist, dass sie aquivalent zu einem normalisieyteifest tiber der Konfusionsmatrix ist [FUFI05].

Eine weitere Heuristik mit nicht-linearen Isometnik im PN-Raum wird in FOIL [QuCJ95]

verwendet. Die Heuristik, hier als FOILGain (Glaicly 3.18) bezeichnet, die FOIL verwendet ist
eine Modifikation der InformationGain Heuristik [FiD5]. FOILGain bewertet nicht eine Regel,
sondern die Differenz des InformationGains (Gleidhu3.17) zwischen einer Regel r und ihrer
direkten Vorgangerregel r.
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InformationGain: h(n,p) = log, > P (3.17)

+n

FOILGain: hso;(n,p) = p <log2 —log, c) (3.18)

p
p+n
Der Parameter in Gleichung 3.18 ist der Precision-Wert der Vaorggrregel r* bevor diese verfeinert
wurde. Die Isometriken von FOILGain zeigen im PN4dRasowohl nicht-lineares als auch lineares
Verhalten. Auch verandert sich die Landschaft demietriken, je nachdem wie die Vorgangerregel
bewertet worden ist. Der Einfluss der Vorgangerregel die Veranderung der Isometriken sind in
Abbildung 14 visualisiert. Anhand der Isometrikefisdt sich eine Kurve bzw. Basis-Isometrik

identifizieren [FUFIO05]. Diese Basis-lsometrik begfi im Punkt (0, 0) und hat die Steigugéz. Auf

der Basis-lsometrik liegende Regeln werden mit d&fert O bewertet. Befindet sich eine Regel
unterhalb dieser Kurve, so wird sie negativ bevieit@s einem Verlust an Information entspricht.
Regeln, die oberhalb dieser Kurve liegen werderitigasewertet und sind somit Regeln, die zur
weiteren Verfeinerung oder fir die Hypothese ingerkommen.

P FOILGain ¢=1E-9 P=48/N=60 P FOILGain ¢=0.5 P=48/N=60
P=48 | A F=43 A T T R T A e e A S
—————— ,f/r )//, - o ,’// // - P o o
______ -+ R A A T
- L e Y A P -
_ J//(//,"r/‘i//////f/;f o //—’/,’ /./ /,’ //’ './
— T T e I e
— P - -~ - - - e ot -~ - -
e /"/’f P e
A A A - - -
e - B - e
- Eval s - -
/(,J/,/,, /,///, o L 7 /; S
T e T e = e ~ - o
---— e T T e L y I
-— ST T e - - s ¢
T T s - P P i
N - AT e - P # ) |
I o -] AT - P y i .
L T p L -
— — R A " ~
- o L / o —
- R — e
= o G e I
0 " 0 “ e TTmmmm -2 7]
0 N=60 ] N=60
P P
P=48 | P=48 [
A !
< |
s
- I
7, 1
- I
L !
s 1
. !
A i
/// !
- !
s 1
e 1
A, 1
- 1
- !
L, |
o I
[~ - L
- |
// 1
0 U
] 0

Abbildung 14: Isometriken FOILGain fiir verschiedaterte ¢

Seite
34




Vergleich von Pruningalgorithmen flir Regellerner - Pruning

Kapitel 4 Pruning
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Abbildung 15: Pruningmethoden aus [Firn97]

Eine Regel bzw. eine Hypothese, die auf verrauachtier fehlerhaften Trainingsdaten gelernt wird,
ist meist sehr komplex. Die Hypothese ist an diaifingsdaten Uberangepasst und verallgemeinert
nur schlecht fir vorher ungesehene Beispiele. Biggé viele Regeln, und jede einzelne Regel deckt
nur wenige positive Beispiele ab. Die Regeln emdmazusétzlich noch viele Attributtests, die der
Regel nur hinzugefiigt wurden um negative BeispialeszuschlieRen. Neben der Wahl einer
geeigneten Heuristik fir das Lernen, ist das Pgreime weitere Methode ein Overfitting einer
Hypothese an verrauschte Daten zu vermeiden urdHypothese zu erhalten die besser auf vorher
nicht gesehenen Beispielen verallgemeinert. DasniRgu selbst greift an zwei Punkten des
Lernprozesses, um eine Uberangepasstheit zu veameid

Um das Pruning an sich etwas zu veranschaulicremt die Abbildung 15. Die einzelnen Felder der
Abbildung enthalten Hypothesen, die mit untersdicdn Pruningmethoden gelernt wurden. Regeln,
die in der Hypothese enthalten sind, sind in Ahbilgl 15 weil3 dargestellt. Zusétzlich zu den weilRen
Regeln enthélt die Abbildung noch graue Regeln, dliech Postpruning-Mechanismen aus der
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endgultigen Regel entfernt wurden. Ebenso sind actevStriche enthalten, die eine Prepruning-

Entscheidung darstellen. Horizontale Striche gedendass das Hinzufiigen von Regeln zu einer
Hypothese gestoppt wird (vgl. Kapitel 4.2.1), dagegeben vertikale Striche an, dass eine Regel ab
hier nicht weiter verfeinert wird (vgl. Kapitel 413.

Die erste grundlegende Mdglichkeit des Prunenisnisinken oberen Feld der Abbildung 15 zu sehen.
Das sogenannte Prepruning beschrankt sich audsatiieauf Stopkriterien um zu entscheiden, ab
wann eine Regel ausreichend verfeinert wurde bbmwann eine Hypothese ausreichend Regeln
enthalt um die Zielhypothese zu beschreiben. DieBasning beschrankt sich nur auf den
Lernvorgang. Der zweite grundlegende Pruningmesnaus ist das sogenannte Postpruning
(Abbildung 15, rechts oben). Das Prunen selbsftgeest nachdem eine Hypothese gelernt wurde. In
Abbildung 15 erkennt man, dass die Hypothese adutroer ist als die gelernte Hypothese beim
Prepruning. Erst nachdem Regeln und Attributtestsiddas Postpruning aus der Hypothese entfernt
worden sind, sind beide Hypothesen gleich grof3. Regeln und Attributtests, die durch das
Postpruning entfernt werden, sind in Abbildung t&ugdargestellt [FUrn97].

Beide Mechanismen lassen sich auf zwei verschieAeie® miteinander verbinden. Das kombinierte
Pre- und Postpruning (vgl. Abbildung 15, links umteerhdlt man, wenn man das Lernen mit
Prepruningmechanismen unterstiitzt und die so deléiypothese zusatzlich noch postprunt. Weiter
kann man beide Pruningmechanismen auch integriergh Abbildung 15, rechts unten). Das
Integrierte Pre- und Postpruning lernt eine Ubespagste Regel und prunt diese sofort. Dies ist der
Postpruningschritt. Nach jeder Regel wird gepniift die Hypothese bereits genitigend Regeln enthélt,
d.h. verschlechtert sich die Bewertung der Hypahegenn die Regel mitaufgenommen wird im
Vergleich zu der Hypothese ohne diese Regel. B¢ dier Fall so wird das Lernen abgebrochen
[FUrn97].

Das Prepruning wird beim Lernen durch sogenannipksterien, die Entscheiden wann eine Regel
bzw. Hypothese hinreichend genau ist, bewerkstéBighe Kapitel 4.2.1). Im Gegensatz dazu werden
beim Postpruning sogenannte Pruningoperatorentiifiefi 4.1) verwendet um eine Hypothese bzw.
eine Regel zu verallgemeinern.

Definition 4.1 (Pruningoperator): Ein Pruningoperator transformiert eine Hypothesgi
in eine weitere, allgemeinere Hypothese/Regel oésst die Regel unveréandert, falls keine
allgemeinere Regel erzeugt werden kann.

Im nachfolgenden werden einige einfache Pruningdpegn definiert und vorgestellt. Die
Namensgebungen orientieren sich daran, wie deraDpegine Regel bzw. Hypothese transformiert.

¢ delete-last-condition Operator [BrPa91]: Der Operator l6scht den letzten
Attributtest einer Regel.

e delete-rule Operator [BrPa91]: Der Operator I6scht eine ganze Regel.

* delete-condition-sequence Operator [Cohe95Dieser Operator I6scht eine endliche
Anzahl von Attributtests aus einer Regel

e find-best-replacement Operator [Weln91]: Der Operator sucht auf der
Pruningmenge fur einen Attributtest einer Regelerianderen Attributtest, der die
Bewertung einer Regel auf der Pruningmenge maximier

» find-best-simplification Operator: Seik die Anzahl der Attributtests der Redrlso
erzeugt der Operatérneue Regeln, indem der Operator den ersten, aweitek-ten
Attributtest aus der Regel l6scht. Der Operator lvdlann die Regel, aus ddn
Regeln, die ein bestimmtes Qualitatsmald maximidg.Regel, auf die der Operator
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angewendet wird, wird auch mitbetrachtet. Besitesel Regel schon den maximalen
Wert, so wird diese Regel ausgewahlt.

e identity Operator: Dieser Operator bildet eine Regel bzw. Regelmeagie sich
selbst ab.

In diesem Kapitel werden die vier Mdglichkeiten mirrauschten Daten umzugehen und eine
Uberangepasste Hypothese zu vermeiden genauerstalligeind exemplarisch ein Vertreter der
Separate-and-Conquer Algorithmen vorgestellt, desedMethode implementiert.

4.1 Postpruning

Das Postpruning ignoriert wahrend des Lernens ffiekte, die verrauschte Daten bewirken kdnnen,
und lernt eine Hypothese die konsistent und voildii auf den Trainingsdaten ist. Die so gelernte
Hypothese wird anhand eines Qualititsmalies bewertdt man versucht die Hypothese zu
vereinfachen. Die Vereinfachungen der Hypothesal@reigemacht, solange eine Vereinfachung die
Bewertung des QualitatsmalRes nicht verschlecHterbbildung 16 ist ein typischer Postpruning
Algorithmus zu sehen. Der erste Unterschied, derdem allgemeinen Separate-and-Conquer
Algorithmen in Abbildung 4 auffallt, ist, dass ditypothese nicht auf den gesamten Trainingsdaten
gelernt wird. Stattdessen werden die Trainingsdaterzwei kleinere Mengen aufgeteilt, das
GrowingSet und PruningSet. Auf dem GrowingSet vdiel Hypothese wie in Kapitel 2 beschrieben
gelernt. Das PruningSet wird verwendet um die géterlberangepasste Hypothese wieder zu
vereinfachen. Die Beispiele werden im Allgemeineféltig ohne Einhaltung der Klassenverteilung
zu zwei Dritteln auf das GrowingSet und zu einenitt@lrauf das PruningSet verteilt. Die Prozedur
BestSimplificatiorwéhlt die beste Vereinfachung der Hypothese anleares Qualitdtsmalles aus der
Menge aller méglichen Vereinfachungen aus. Das anfigsten verwendete Qualitdtsmal’ ist die
Vorhersagegenauigkeit [FUrn97] auf der Pruningmemje ,loop“-Schleife entspricht der Prozedur
PostProcessus Abbildung 4.

procedurePOSTPRUNING Examples, Splitratio)

S$SLITEXAMPLEgSplitratio, Examples, GrowingSet, PruningSet)
Theory = SEPARATEACONQUERGrowingSet)
loop
NewTheory = B31SMPLIFICATION(Theory, PruningSet)
if ACCURACYNewTheory, PruningSet) <c€URACYTheory, PruningSet)

exit loop
Theory = NewTheory
return(Theory)
Abbildung 16: Postpruning Algorithmus [Frn97]
4.1.1 REP

Einer der bekanntesten Postpruning-Algorithmerdést sogenannte Reduced Error Pruning (REP).
REP wird sehr haufig beim Prunen von Entscheiduingsien eingesetzt [Firn97] und es gibt mehrere
direkte Umsetzungen fur das Regellernen, wie zrB.[BrPa91]. REP implementiert 1:1 den
Algorithmus aus Abbildung 16. Die verschiedeneniafaten unterscheiden sich lediglich in der Art
wie eine Hypothese geprunt wird. Das Grundprinzgs éPrunings ist hier, dass ein oder mehrere
Pruningoperatoren auf eine Hypothese angewendetewarnd so neue Hypothesen erzeugt werden.
Aus der Menge der neu erzeugten Hypothesen wird daén beste Hypothese gewahlt. Das Prunen
wird solange durchgefihrt bis die Genauigkeit deprgnten Hypothese auf dem PruningSet
schlechter ist, als die Genauigkeit der ungepruhigrothese.

Seite

37



Vergleich von Pruningalgorithmen flir Regellerner - Pruning

Obwohl in [BrPa91l] gezeigt wurde, dass REP die Gighait einer Hypothese auf verrauschten
Daten verbessert, gibt es einige Probleme bei aerefldung von REP, die nicht zu vernachlassigen
sind. Die Zeitkomplexitat von REP ist eines derf{e;m Probleme des Algorithmus. Sie liegt bei
0(n*), wobei n die Anzahl der Beispiele ist. Ein intuiti Beweis ist in [Firn97] und [Cohe93] zu
finden. Hier werden nur kurz die Komplexitaten diazu beitragen zusammengefasst. Das Lernen
einer Hypothese auf einer ausreichend verrauschtaimingsmenge kann mi2(n?) abgeschatzt
werden [Cohe95]. Die Annahme dahinter ist, dassgd&kispiel den Beispiele von einer Regel in der
Hypothese abgedeckt wird. Die Hypothese umfasstitdarRegeln, die in der Pruningphase wieder
verfeinert werden. In jedem Schleifendurchlauf veerech neue Hypothesen erzeugt, die auf der
Pruningmenge getestet werden um die beste Hypothesénden. Nimmt man an, dass die
Pruningmengea Beispiele umfasst, dann ist das Testen der Hypeth@0 (n?) Zeit moglich. Geht
man davon aus, dass REP die Hypothese auf diekkerkeypothese prunt, wird jede derRegeln
mindestenn-mal betrachtet, wa@(n?) Zeit bendtigt. Dies filhrt zu einer Gesamtkompkéxizon
0(n*).

Ein weiteres Problem ist die Suche nach Vereinfagho [FUWi94]. REP versucht die Genauigkeit
auf der Trainingsmenge zu maximieren und macht dieseiner komplexen hin zu einer einfachen
Hypothese. Die Suche ist, wie oben skizziert, s@hgsam und es gibt auf dem Weg zur geprunten
Hypothese viele Moglichkeiten in einem lokalen @ptm stecken zu bleiben. Neben der Suche nach
einer geprunten Hypothese ist das Aufteilen deiniirgsbeispiele schon ein Problem beim Lernen
selbst. Das Aufteilen der Trainingsbeispiele kararud fiihren, dass wichtige Regeln, die die
Zielhypothese beschreiben, nicht gelernt werdem. ®&end daflr ist, dass sich relevante Beispiele,
die bendtigt werden um die Regeln zu lernen, alisftlch in der Pruningmenge befinden.
Umgekehrt kann es sein, dass korrekt gelernte Regelder vollstandig aus der Hypothese entfernt
werden, da sich keine Beispiele in der Pruningmebgfinden, die von diesen Regeln abgedeckt
werden.

Um das Effizienzproblem von REP in den Griff zu teinen, wurde von [Cohe93], eine
Modifikation von REP vorgeschlagen. Der Algorithm@sow lernt, wie REP, eine tberangepasste
Hypothese. Diese wird aber im Vergleich zu REP én Eruningphase nicht sukzessive vereinfacht,
sonder dient als Ausgangspunkt fur die Suche naxgr aeue Hypothese auf dem PruningSet. Grow
generalisiert in der Pruningphase die Regeln eiHgpothese, indem eine endliche Anzahl
Attributtests entfernt werden, sodass der Fehlérdau Growingmenge am geringsten ansteigt. Die
generalisierten Regeln werden der Hypothese wiktierugefiigt. Aus der so erweiterten Hypothese
wird nach und nach eine Regel ausgewahlt und eieeen Hypothese hinzugeflugt, bis ein weiteres
Hinzufligen einer Regel die Genauigkeit auf der Pigmenge nicht mehr erhdht. Diese Top-Down
Strategie ist, wie in [Cohe93] experimentell nachigsen, mindestens genauso gut wie REP, dabei
aber deutlich schneller. Zum Vergleich verhalt sitle Zeitkomplexitdt des Prunens b@&row
proportional zw0 (n? = logn).

Selbst die SeCo- Strategie ist fir REP ein ProdEiiwio4]. Die Strategie ahnelt der Divide-and-
Conquer Strategie, wie sie beim Entscheidungsbaunsere zugrunde liegt. Beim Lernen von
Entscheidungsbaumen, wird die Menge, in der siagh Tiainingsbeispiele befinden, durch den
Entscheidungsbaum unterteilt. Diese Unterteiluiddeh disjunkte Mengen, also Mengen, in denen
kein Beispiel doppelt vorkommt. Eine Unterteilurgy immer abhéangig von der Unterteilung, die
direkt vor dieser gemacht wurde. Nach dem LerneesBaumes, wird REP rekursiv auf diesen
angewendet und die disjunkten Mengen werden wirdgrdleren disjunkten Mengen vereinigt. Das
Prunen eines Astes hat dabei keinen Einfluss augheanderen Ast, da die Entscheidungen in einem
Baum immer nur von der direkten Vorgangerentschgjdabhangen. Dagegen wirkt sich das Prunen
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einer Regel auf andere Regeln aus, da die Regealergesiert werden und somit mehr Beispiele
abdecken. In der Lernphase sollten eigentlich diesspiele schon entfernt werden, um das Lernen
nachfolgender Regeln nicht zu beeinflussen, weatmr weiter mitgefiihrt. Durch diese Beispiele
kann es sein, dass an einer Stelle wahrend deenhsgine falsche Entscheidung getroffen wird und
ein Attributtest einer Regel hinzugefigt wird, dégch im Nachhinein als schlecht erweist. Diese
Entscheidungen kénnen auch durch das Prunen niebdewrickgangig gemacht werden.

4.2 Prepruning

Im Gegensatz zum Postpruning versucht das Pregy@nime Uberangepasstheit der Hypothese schon
wahrend des Lernens zu vermeiden. Die PrepruniggrAhmen terminieren das Lernen nicht erst
wenn alle positiven Beispiele abgedeckt oder keigatives Beispiel mehr abgedeckt wird, sondern
entscheiden durch Stopkriterien (vgl. Abbildung l4teral -/ClausStoppingCriterion wann der
Lernprozess beendet wird. In beiden Prozeduren kamnHeuristik implementiert werden, die diese
Entscheidung Ubernimmt. DagteralStoppingCriterionentscheidet, wann eine Regel genug verfeinert
wurde, indem sie anhand einer Heuristik Gberpmlft,geniigend positive Beispiele abgedeckt und
genlgend negative Beispiele ausgeschlossen wdbdsiClauseStoppingCriterioentscheidet, wann
genugend Regeln in der Hypothese enthalten sindassodie Zielhypothese hinreichend genau
beschrieben wird. Dies fuhrt dazu, dass der Lexgs® etwas schneller ist und die gelernten
Hypothesen kleiner sind, als wenn eine Uberangepélspothese gelernt wird.

4.2.1 Stopkriterien flr das Prepruning

Im Wesentlichen werden hier drei verschiedene Sitgplen fur das Prepruning vorgestellt und im
weiteren Verlauf untersucht. Die einfachste Art déerfeinern einer Regel zu stoppen ist ein
sogenannteCutOff-Kriterium [FUrn97]. Das CutOff-Kriterium wurde als erstes isgorithmus
FOSSIL [Furn94b] implementiert und legt einen Sclhhmert fir eine Heuristik fest. Die Heuristik,
die in FOSSIL verwendet wird, ist die Correlatioputistik (vgl. Gl. 3.18 / Abb. 12), aber jede araler
Heuristik ist fir das CutOff-Kriterium denkbar. Eaptimaler Schwellwert fir Correlation liegt, wie e

in [FUrn94b] gefunden wurde, bei ca. 0,3. Ist diewBrtung einer Regel hinreichend hoch bzw.
niedrig, so wird die Verfeinerung der Regel abgehem. Analog dazu wird das Lernen einer weiteren
Regel abgebrochen, falls keine Regeln gefundenemekdnnen, die diesen Schwellwert Giberschreiten
bzw. unterschreiten. Die Annahme dahinter ist, #agse weitere Regel mehr gefunden werden kann,
die die restlichen positiven Beispiele abdeckt bmegativen Beispiele ausschlielt, und es sich bei
diesen Beispielen um verrauschte Daten handeltnalsh Heuristik und Schwellwert werden
verschiedene und unterschiedlich komplexe Hypotlgedernt. Als Beispiel soll hier die Heuristik
Correlation dienen. Setzt man den Schwellwert depKsiteriums auf 1.0 — den Maximalwert dieser
Heuristik -, so lernt ein Lernalgorithmus aussdbliieh leere Hypothesen, da keine Regel gut genug
ist, um in die Hypothese aufgenommen zu werden.Seizen des Schwellwerts auf 0.0 fuhrt dazu,
dass der Lernalgorithmus eine konsistente undtéoitge Hypothese lernt, da jede Regel zugelassen
wird.

Eine andere Mdoglichkeit das Lernen vorzeitig abechen basiert auf demdinimum Description
Length Prinzip (MDL) [Riss78]. Das MDL Prinzip stammt aus der Inforraatitheorie. Das
Grundprinzip ist hier: ,Wenn RegelmaRigkeiten imexi Datenmenge vorkommen, kdénnen diese
benutzt werden um die Datenmenge zu komprimieret., es werden weniger Bits benétigt um eine
Datenmenge zu beschreiben. Je mehr RegelmaRigkeitdmer Datenmenge vorkommen, desto mehr
kann man die Daten komprimieren [GrMPO05]. Auf dasrien von Regeln Ubertragen bedeutet dies,
dass die Datenmenge die Trainingsmenge mit denpig@a ist. Die RegelmaRigkeiten in der
Trainingsmenge konnen durch Regeln komprimiert eerdEine Hypothese nach dem MDL-Prinzip
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ist also eine Hypothese, fir die Gleichung 4.11grit. Eine optimale Hypothese minimiert die lak
Seite der Gleichung 4.1.

L(H) + L(E|H) < L(E) (4.1)

L(H) ist die Lange der Hypothese in Bits, L(E) @& Lange der Trainingsmenge in Bits, und L(E|H)
ist die Anzahl der Bits, die benttigt werden um Bieispiele zu beschreiben, wenn die Hypothese
gegeben ist. Die Hypothese wird also eher kurzeeRagnd wenige Regeln enthalten.

Eine Variante des MDL-Prinzips ist in FOIL [QuCJ95])nter dem Namen Encoding Length
Restriction, implementiert. Diese Variante verdieidie Anzahl der Bits, die nétig sind eine Regel z
codieren, mit der Anzahl der Bits, die benétigt ear um die Beispiele, die von der Regel abgedeckt
werden, zu codieren. Die Anzahl der Bits, die bejptdverden eine Regel zu kodieren ist in FOIL
durch Gleichung 4.1 gegeben.

P+N
FOIL Encoding Length Restriction: len(r) = log,(P + N) + log, ( » ) (4.2)

Die Gleichung 4.2 kodiert die Anzahl der Bits di#ig sind um die verbleibende Trainingsmenge und
die Regel zu Ubertragen. In [FUFIO5] wurde gezelgss die in FOIL benutze Variante eine Anomalie
aufweist, falls die Anzahl der positiven Beispigi®3er ist als die Anzahl der negativen Beispiele.
Gilt P>N in der Trainingsmenge so liegt das Maximder Funktion nicht einer Abdeckung von P

positiven Beispielen, sondern das Maximum Iiegtgéz'fv—). In Abbildung 17 ist die Anomalie im PN-

Raum visualisiert. Das linke Bild zeigt das Verbalder Isometriken fir P<N, wohingegen das Bild
auf der rechten Seite den Fall P>N zeigt. Das Maranst hier durch die rote Linie gekennzeichnet.

o o

0_0 0_0

Ll Ll

P3N P>N
Abbildung 17: FOIL-MDL Anomalie

Eine andere Moglichkeit die Lange einer Regel zedenen wurde in [Pfah95] vorgestellt und enthalt
einige Veranderungen gegenuber der in FOIL benu¥#gh-Formel. Die Formel ist in Gleichung 4.3
aufgefuhrt.

len(ruleset) = ny,. * epe + i len(r;)

len(r;)) = rc; + n. x e, } (4.3)

In der Formel ish,,. die Anzahl der Beispiele, die nicht von der Hymsth abgedeckt werden, und
e, die dazugehorige Entropie der Menge der nichtadxtj¢dn Beispiele. Weiter ist, die Lange in
Bits einer Regel, die wie in Gleichung 4.4 berethvied, undn, die Anzahl der Beispiele die von der
Regel abgedeckt werden ugddie Entropie der abgedeckten Beispiele. Gleichtidgberechnet die
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mogliche Lange einer Regel in Bits, d.h. wie vidéglichkeiten gibt es eine Regel der Lange
Length; mit zusétzlichen Attributtests zu verlangern.

N
;= pt
re; = log, ((Length)) S

Wabhrscheinlichkeit p=

Freiheitsgrad

0,005

0,01

0,025

0,05

0,1

0,5

0,9

0,9

b9

1

0

0

0

0,02

0,45

2,71

3,84

v~

Tabelle 8"2-Test Tabelle fur einen Freiheitsgrad[Wiki08]

Wenn die Lange einer Regel mit MDL berechnet wirduss diese noch um den Faktor
log, (Length;!) verkleinert werden, da die Reihenfolge der Attiiests in einer Regel irrelevant ist.

Das dritte und letzte Stopkriterium, das hier vetght wird, ist derSignifikanztestder von [CINi89]

im Algorithmus CN2 oder in mFOIL von [DzBr92] beatitwird. Der Signifikanztest vergleicht die
Standardverteilung der positiven und negativen Belis in einer Trainingsmenge mit der Verteilung
der Beispiele, die von einer Regel abgedeckt werBegeln oder Verfeinerungen einer Regel, deren
Verteilung nicht signifikant von der Standardvdtteg abweichen, werden nicht in die Hypothese mit
aufgenommen bzw. nicht weiter verfeinert. Dikelihood ration statistic (LRS)YCINi89] ist
annahernd wie eine Chi-Quadrat-Verteilung mit eirffen@iheitsgrad verteilt und kann deswegen mit
dieser verglichen werden. Ist der Wert détSgrol3er als ein vorgegebener Schwellwert, so wird
angenommen, dass eine Regel bzw. Regelverfeinaigngikant ist. Die Schwellwerte kbnnen aus
Tabelle 7 abgelesen werden.

n
LRS:hyps = 2 * <p * log, eﬁ +n xlog, e_> (4.5)

P n
ep=(p+n)*P+N (4.6), en=(p+n)P+N 4.7)
positiv klassifiziert negativ klassifiziert
positives Beispiel 8 3 11
negatives Beispiel 2 7 9
10 10 20

Tabelle 9: Beispiel LRS und Chi-Quadrat

Der y?-Test errechnet mit der Konfusionsmatrix die Wahesalichkeit, dass eine bestimmte
Haufigkeitsverteilung einer Menge signifikant ifie Werte eineg?-Test lassen sich aus einer
Tabelle ablesen, als Beispiel soll hier die Tab8lidienen. Die Tabelle, aus [Wiki08] Ubernommen,
umfasst die Werte deg-Test mit einem Freiheitsgrad und verschiedenenrg¢hkinlichkeiten. Der
Vergleich der LRS-Heuristik mit denmy? -Test liefert die Wahrscheinlichkeit, dass die
Haufigkeitsverteilung einer Regel sich signifikambn der Standardverteilung der Beispiele
unterscheidet.

Als Beispiel soll die Konfusionsmatrix aus Tabe8edienen. Der Chi-Quadrat-Test wird wie in
Gleichung (4.8) aus der Konfusionsmatrix berechnet:
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¥2 = Z (kij — E(ki,j))z (koo tkostkiotky)*(koo*kis—kig* ko1)? (4.8)
ij

E(k; ;) B (ko,o + ko,1) * (k1,1 + k1,o) * (ko,o + k1,0) * (kq1 + ko)

Setzt man die Werte aus Tabelle 9 in die Gleichnr$@ ein so erhalt man einen Wert yon=

(13*(11—2129) = 5,051 und fir die LRS Heuristik;zs(n, p) = 3,85 . Anhand der Werte kann man aus

Tabelle 7 ablesen, dass die Haufigkeitsverteilung. ldie Verteilung der positiven und negativen
Beispiele der Regel mit mindestens 97,5%-iger Sfatievon der Standardverteilung abweichen. Die
Regel wird damit in die Hypothese mit aufgenommew.bdie Regel wird weiter verfeinert und gilt
damit als signifikant.

Die Isometriken der LRS sind in Abbildung 18 zu eehZwei Signifikanzlevel, bei denen Regeln

nicht mehr in die Hypothese aufgenommen werdemn susatzlich zu den Isometriken eingetragen.
Regeln, die innerhalb der weilRen Flache liegen,clexi mit 95%-iger Sicherheit von der

Standardverteilung ab, wohingegen Regeln, die stearleicht grauen Bereich liegen, mit 99%-iger
Sicherheit von der Standardverteilung der Beispadaveichen. Fir Regeln, die in diesen beiden
Bereichen liegen, kann man ausschlieRen, dassehie gut flr vorher nicht gesehene Beispiele
verallgemeinern und kénnen damit aus der Hypothasgeschlossen werden.

5] N

0 N

Abbildung 18: Likelihood Ratio Statistic Isometriken
4.3 Combining Post-& Prepruning
Obwohl REP die Genauigkeit einer Hypothese aufaumthten Daten durchaus erhéhen kann, besitzt
der Algorithmus einige Schwéchen, wie in Kapitel deschrieben. Um zu verhindern, dass die
Postpruningphase beim Lernen mit einer viel zu Kemen Hypothese umgehen und den Grol3teil des
Lernens wieder riickgangig machen muss, bietetcesasi, schon beim Lernen darauf zu achten, dass
die Hypothese nicht zu komplex wird. Ein weiterar¥éil den der Einsatz des Prepruning bringt, ist

eine Verringerung der Laufzeit beim Lernen. Eiruititer Ansatz ist deshalb das Post- und das
Prepruning zu kombinieren.

In [Cohe93] wurde ein solcher Ansatz vorgestelie Dernphase von Grow wurde durch zusatzliche
Stopkriterien, die auf dem MDL-Prinzip basieren, stddeunigt. Das Prepruning soll die

Uberanpassung an die Trainingsdaten nicht vollsganermeiden, sondern nur reduzieren, damit die
gelernte Hypothese weniger komplex ist. Ein NatHtei dieser Herangehensweise ist, dass das
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Prepruning eine Hypothese finden kann, die in dstgruningphase nicht verwendet werden kann, da
sie zu simpel ist.

Ein anderer Ansatz ist in [FUrn97] beschrieben. [Beenphase besteht hier nicht nur aus dem Lernen
einer uberangepassten Hypothese, sondern wirdveaitert, dass in der Lernphase ein geeigneter
Startpunkt (Hypothese) fur die Pruningphase geswiigt Das kombinierte Post- und Prepruning sei
an dieser Stelle nur erwahnt, da es nicht Teil Albeit ist. Genauere Informationen finden sich in
[FUrn94a] und [Furn97].

4.4 Integrating Post- & Prepruning

Eine andere Art beide Pruningmethoden zusammenmiriiihbietet das integrierte Post- und
Prepruning. Die Idee dahinter ist, dass nicht edee eine konsistente und vollstandige Hypotheke a
den Trainingsdaten gelernt wird und somit mdglierese auch unndtige Attributtests einer Regel
hinzugefligt werden, sondern dass zuerst eine &olliije und konsistente Regel gelernt und direkt
geprunt wird. Dies soll dem Lerner ermdglichen Bieispiele zu entfernen, die von einer Regel
abgedeckt werden, nachdem diese geprunt wurdesaudds Hinzufligen eines unndétigen Attributtests
zu einer Regel zu vermeiden. Das sogenaimkiementelle Reduced Error Pruning (IREFUWIi94]
implementiert diese Strategie. Der darauf basieredlgorithmus RIPPER [Cohe95] erweitert den
Algorithmus so dass die Fehlerraten des Algorithrgasenkt werden. Eine Implementierung des
RIPPER, namens JRIP [WFTH99], wird in Kapitel 4.gehauer vorgestellt.

4.4.1 IREP - Incremental Reduced Error Pruning

procedurel-REP(Examples, SplitRatio)
Theory =9
while POSITIVEExamples): @
Clause
PLITEXAMPLESplitRatio, Examples, GrowingSet, PruningSet)
Cover = GrowingSet
while NEGATIVHCover)# @
Clause = Clause FINDLITERAL(Clause, Cover)
Cover = COVER(Clause, Cover)
loop
NewClause =EBTIMPLIFICATION(Clause, PruningSet)
if ACCURACYNewClause, PruningSet) <G€URACYClause, PruningSet)
exit loop
Clause = NewClause
if ACCURACYClause, PruningSett ACCURACYfail, PruningSet)
exit while
Theory = Theory Clause
Examples = Examples — Cover
return(Theory)

Abbildung 19: Pseudocode IREP

Abbildung 19 ist der Algorithmus IREP in Pseudocgdgeben, wie er auch in [FUrn97] zu finden ist.
Die Trainingsmenge wird als erstes wieder in zweirlere Mengen aufgeteilt, die Growing- und

Pruningmenge. Im Unterschied zum REP geschieht ales nicht nur bevor das Lernen einer
Hypothese beginnt, sondern immer vor dem Lerneerdiegel. Nachdem eine Regel gelernt wurde,
wird diese direkt gepruntBestSimplificatiop und versucht die Genauigkeit der Regel auf der
Pruningmenge zu erhéhen. Im urspriinglichen Algoritk wird derfind-best-simplificatiorOperator
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auf eine Regel angewendet, aber andere oder melfeneingoperatoren sind hier durchaus

vorstellbar. Dies wird solange gemacht, bis eingrgete Regel eine schlechtere Genauigkeit besitzt
als ihre direkte Vorgangerregel. Die zweité\bfrage soll gewéhrleisten, dass die gefundenesReg

eine Mindestgenauigkeit auf der Pruningmenge hat bzehr positive als negative Beispiele abdeckt.
Ist eine Regel gefunden worden und zur Hypotheszaugefligt worden, so werden die Beispiele, die
von der Regel abgedeckt werden, aus der Trainieggen entfernt. Die Beispiele werden nicht nur

aus der Growing-Menge entfernt, sondern auch au$deing-Menge. Bei der nachsten Iteration

werden die Beispiele erneut in zwei Mengen getaill die Suche nach neuen Regeln beginnt von
vorne.

Der Algorithmus besitzt Eigenschaften, die die Rrote von REP I6sen, bringt aber auf der anderen
Seite neue Probleme mit. Das Effizienzproblem v&P kst eindeutig reduziert worden durch die Art
wie eine Hypothese bei IREP gelernt wird. Daduddss die Regeln einer Hypothese gelernt werden
und gleich danach geprunt werden, ist die Zeitkexight von IREP fur demlelete-last-condition
Operator proportional zQ(n * log?(n)) [Furn97]. Die Separate-and-Conquer Strategietistifesen
Algorithmus kein Problem mehr, da die Beispielet ergs der Trainingsmenge entfernt werden,
nachdem eine Regel komplett fertig gelernt und getpr wurde. Die Herangehensweise wie eine
Hypothese gelernt wird, ist hier ahnlich zu deiGrow benutzten Weise mit dem Unterschied, dass
nicht als erstes eine Uberangepasste Hypothesengelerden muss, sondern diese direkt aus
einzelnen gelernten und geprunten Regel zusammetagesird. Somit ist der Algorithmus auch
weniger Anfallig far lokale Optima [FiUrn97]. Auchasgl Problem mit der Aufteilung der
Trainingsmenge in Growing- und Pruningmenge ist higmindest reduziert. Das Problem beschrankt
sich hier nur noch auf einzelne Regeln und nicttmaef eine komplette Hypothese.

4.4.2 RIPPER und JRIP

Der Algorithmus RIPPER [Cohe95] ist eine Modifilati des urspringlichen IREP [FUWIi94]. Das
zugrunde liegende Prinzip ist in beiden Algorithnaas Gleiche. Es werden nach und nach Regeln
gelernt und gleich geprunt. Die so gelernten Regarden sukzessive einer Regelmenge hinzugefigt
bis ein Abbruchkriterium erfillt ist. Das Abbrucliterium bei IREP misst den Fehler einer Regel auf
der Pruningmenge. Wenn der Fehler gréRer als 50%iid das Lernen abgebrochen. In [Cohe95]
wurde gezeigt, dass IREP mit diesem Abbruchkriteroft das Lernen zu frih stoppt und dadurch
anfalliger fir dasSmall Disjunct Problenist [HoOAP89]. Small Disjunctssind Regeln, die nur sehr
wenige positive und keine negativen Beispiele akelecin [HOAP89] wurde gezeigt, dass Small
Disjuncts, obwohl sie nur wenige positive Beispiebalecken, flr einen Grof3teil des Fehlers bei der
Klassifikation von ungesehenen Beispielen verartigbrsind. Um dasSmall Disjunct Problenzu
umgehen fihrt Ripper ein auf dem MDL-Prinzip basmgles Abbruchkriterium ein. Nachdem eine
Regel gelernt wurde, wird die Description LengthLYDder Regelmenge und der verbleibenden
Beispiele errechnet. Ripper stoppt das Lernen vegeR, wenn die so erhaltene DL groRer als die
kleinste, bis jetzt errechnete DL + d Bits ist. Bifert fir d, der sich als besonders gut heraudgeste
hat, ist 64 Bits.

RIPPER lernt Regel mit dem FOIL Algorithmus. DiecBheuristik, die FOIL verwendet ist in
Abbildung 19 visualisiert und durch die Formel aBtichung 3.19 gegeben. Die durch FOIL
gelernten Regeln, werden dann auf der Pruningmeeigenfacht. IREP verwendet zum Vereinfachen

der gelernten Regel datelete-last-conditiorOperator, der in jedem Schritt ein Attributtest aler
Regel loscht und zwar so, dass die Heurlstrlfen(lREP -2) bzwp+(N ")(IREP) einen bestimmten

Wert nicht unterschreiten. In RIPPER ist zum Pruagnanderes Mal implementiert worden, das in
Gleichung (4.9) zu sehen ist. Die Heuristik, dienvBIPPER zum Prunen benutzt wird ist aquivalent
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zu Heuristik Precision [FUFIO5]. Demensprechendl siife Isometriken der Heuristik aus Gleichung
4.9 aquivalent zu denen aus Abbildung 10 (vgl. kd3.3.1).

RIPPER: hyppppr(n,p) = Z%Z (4.9)
Der Algorithmus RIPPER léscht wahrend dem Prunehtmur immer einen Attributtest einer Regel,
sondern eine endliche Anzahl von Attributtest, sgd#ie Heuristik aus Gleichung 4.9 maximiert wird.
Diese Modifikation bilden die Grundlage des IREP#@&ithmus [Cohe95], der in RIPPER
Verwendung findet. Die so gelernte Hypothese wiml RIPPER zusatzlich noch einer
Optimierungsphase ubergeben.

Die Optimierungsphase soll die gefundene Hypotmesd weiter verbessern. Dies geschieht nach
einem einfachen REP-Prinzip. Die Hypothese, dieresdthder ersten Phase gelernt wurde, wird Regel
fur Regel verbessert. Die Regeln aus der Hypothesgelen in der Reihenfolge, in der sie gelernt
wurden betrachtet. Fir eine Redglaus der Hypothesg,,R,, ..., R;, ..., R,,} werden zwei neue
Regeln erzeugt. Die erste erzeugte Regel wird Repiant vorR; genannt. Das Replacement wird
auf der Growingmenge gelernt, sodass der FehleHgpothese ohng; aber mit dem Replacement
verringert wird. Die zweite Regel, die aus der Ré&jeerzeugt wird, wird Revision voR; genannt.
Die Revision vorr; wird auf der Growingmenge weiter verfeinert, indessitere Attributtests zR;
hinzugefiigt werden. Nachdem das Replacement uadRdvision vork; erzeugt wurden, wird
anhand des MDL-Prinzips entschieden, welche Rega¢r endgultigen Hypothese enthalten ist. Also
wird entwederR;, das Replacement oder die Revision wieder in dipdthese aufgenommen. Die
Optimierungsphase soll die Effekte des konventieneREP annéhern, sodass die Genauigkeit der
Hypothese noch erhéht wird.

Sind nach der Optimierungsphase noch positive Baéspicht abgedeckt, wird versucht, diese durch
einen weiteren Durchlauf von IREP* [Cohe95] zu Weeiben. Durch diesen Ablauf hat der
Algorithmus seinen Namen. RIPPER steht fir Repeditedemental Pruning to Produce Error
Reduction. Die Implementierung von RIPPER, dieigsdr Arbeit als Vergleichsalgorithmus dient ist
JRIP [WFTH99]. JRIP ist eine Javaimplementierungopn RIPPER in der WEKA-Bibliothek
[WFTH99].
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Kapitel 5 Technische Umsetzung im SeCo-Framework

SeCo ist eine Abklrzung und steht fir Separate-Badguer. Ein Framework ist eine Menge von
zusammenarbeitenden Klassen, die in ihrer Gesamgim@ generische Implementierung fur eine
bestimmte Klasse von Problemen bieten. Das SeQuodwark bietet somit also eine generische
Implementierung fir Separate-And-Conquer Regell&gorithmen. In diesem Kapitel wird zuerst
kurz das zugrunde liegende SeCo-Framework beleucimeeinem weiteren Schritt werden die
Prozeduren, die fur das Pruning notwendig sindntifigiert und beschrieben. Dazu wird ein
generischer SeCo-Pruning Algorithmus formuliert; daf dem SeCo-Algorithmus aus Abbildung 4
basiert. Im weiteren Verlauf des Kapitels werdee diotwendigen Schnittstellen und Klassen
definiert, sodass der generische Pruningalgorithinyglementiert werden kann. Am Ende des
Kapitels wird gezeigt, wie durch geschickte Konfiion und Implementierung der Klassen das
Prepruning, Postpruning, die Integration und Korabon beider Methoden umgesetzt worden sind.

5.1 Das SeCo-Framework

Die dem SeCo-Framework zugrunde liegende Prograrapiiche ist in Java. Zur Beschreibung der
Trainingsmenge, insbesondere der Beispiele unchdeigenschaften, verwendet das Framework, die
WEKA-Bibliothek [WFTH99]. Die Lernalgorithmen in dsem Framework verwenden die Abstrakte
Klasse weka.classifiers.Classifier der WEKA-Bibtiek. Mit Hilfe der WEKA-Bibliothek ist es
moglich die Lernalgorithmen innerhalb des SeCo-fesaorks zu evaluieren.

Das Framework selbst ist von Prof. Dr. Johanneskfénz implementiert. Die Klasse Covering bildet
den Kern des Algorithmus aus Abbildung 4. Die Hymsensprache, die das Framework unterstitzt,
sind Entscheidungslisten. Die Regeln einer Entsltimgjsliste bestehen aus Konjunktionen von
Attributtest. Am Ende einer Entscheidungsliste tsahe Defaultregel, die die Majorityklasse fir ein
Beispiel vorhersagt, sofern nicht eine Regel, dierider Defaultregel steht, ein Beispiel klassaditi
hat. Der Suchalgorithmus, der in diesem Frameworglémentiert ist, ist eine Top-Down-Beam-
Suche. Bei der Suche nach Regelverfeinerungen baeh Regeln, kann auf eine grof3e Anzahl
unterschiedlicher Suchheuristiken zuriickgegriffearden. Einige dieser Heuristiken sind in Kapitel 3
vorgestellt worden.

Das Framework ist in verschiedene Pakete unterieiltdenen sich jeweils die Klassen fir das
Sprachmodell, die Heuristiken und die verschieddremalgorithmen befinden. In Tabelle 10 sind
die Pakete mit dem Paketnamen, dem Autor und ekoezen Beschreibung aufgelistet. Die
Abklrzung JF steht flr Johannes Furnkranz.

Paketname Autor  Beschreibung

seco.heuristics JF Dieses Paket enthdlt die Klassen fur die Suchdtié&en

seco.learners | JF Dieses Paket enthdlt die verschiedenen Regaljemthmen
seco.model JF Dieses Paket enthalt die Klassen fur das MdeelHypothesensprache

Tabelle 10: SeCo-Framework Pakete

Methoden, die das Overfitting vermeiden, sind ieséim Framework nur an wenigen Stellen
implementiert. Die wichtigsten Methoden, die imptartiert sind, sind die Gewahrleistung, dass das
Hinzufiigen einer Regel zu einer Regelmenge die @gkeit nicht verringert. Diese Methode ist in
der Klasse Covering implementiert und wird im weste Verlauf aldncAcé bezeichnet. Die zweite
Methode ist im Suchalgorithmus implementiert undrdwals ForwardPruning bezeichnet. Das
ForwardPruningbasiert dabei auf folgender Annahme:

® Zusammengesetzt aus ,increasing“ und ,accuracy”.
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Prozedur Beschreibung

RuleStoppingCriterior]  Entscheidet, wann das Len@nRegeln stoppt.

InitializeRule Legt Regel fest, mit der die Verfeinng begonnen wird.

EvaluateRule Bewertet eine Regel mit einer Helristi

SelectCandidates Wahlt Kandidatenregeln aus, dfeiaert werden sollen

RefineRule Erzeugt alle Verfeinerungen einer Regel

StoppingCriterion Entscheidet, wann das Verfeinenm Regeln stoppt

PostProcess Ermoglicht die Nachbearbeitung vonIRege

FilterRules Filtert Kandidatenregeln nach eineratien der Verfeinerung

Zusatzliche Prozeduren fur das Prunen

OuterSplit Teilt die Trainingsmenge in 2 Mengen. &dispiele werden zufallig
gezogen.

InnerSplit Teilt die Trainingsmenge in 2 Mengen. &#ispiele werden zufallig
gezogen.

PostProcessRule Ermdglicht die Nachbearbeitung &agel

Tabelle 11: Variable Prozeduren fir das PrunerieBeis [THIEOQ5]

Deckt eine Rege®, bereitsp positive undn negative Beispiele ab und wird von einer Heuristik
dem Werth bewertet, so wird eine neue Re@gl erzeugt, diep positive und keine negativen
Beispiele abdeckt. Ist die Bewertung der Reégeschlechter als die Bewertung der momentan besten
Regel im Strahl, so wird das Regellernen untertencida keine Verfeinerung der Reggleine
besser Bewertung erhalten kann als die Bewertunndmentan besten Regel.

5.1.1 Ein generischer Pruningalgorithmus

procedurePruningSeparateAndConquer(Examples)

Theory = @
OUTERSPLIT (Examples, Splitratio,GrowingSet,PruningSet)
while PosITIVHGrowingSety: @
Rule = FindBestRule(GrowingSet)
Covered = OVERRule, GrowingSet)
Rule = ®STPROCESRULE(Rule, PruningSet)
if RULESTOPPINGCRITERIONTheory,Rule,GrowingSet, PruningSet)
exit while
Examples = Examples \ Covered
INNERSPLIT (Examples, Splitratio,GrowingSet,PruningSet)
Theory = Theory U Rule
Theory = POSTPROCES§Theory, GrowingSet, PruningSet)
return(Theory)

Abbildung 20: Ein generischer SeCo-Pruning-Algoritism

Das Framework bildet den Kern des Algorithmus absillung 4. Mit ,Kern des Algorithmus*® ist
gemeint, dass einige Prozeduren aus Abbildung 4riviale Werte zuriickgegeben. Die Funktionen,
die fur das Prunen notwendig sind, sind in Tab&llenochmals aufgefihrt und beschrieben. Mit der
Konfiguration dieser Prozeduren ist es mdglich &aepruning und begrenzt das Postpruning
umzusetzen. Um den Kern-Algorithmus dahingehen@raeitern, dass auch die Kombination und
Integration beider Verfahren durch geschickte Kagufation unterstiitzt wird, sind weitere Prozeduren
notwendig, die in Tabelle 11 beschrieben sind. Exmpassung der Prozeduren und zwei weitere
Variablen sind nétig, damit der Kernalgorithmus &agnen vollstandig unterstitzt.
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Mit den oben genannten und angepassten Prozedetdrdsr Kernalgorithmus wie in Abbildung 20
aus. DieSplitProzeduren sorgen dafir, dass vor dem Lernen dimifigsmenge in zwei kleinere
Mengen aufgeteilt wird, sowie wahrend dem Lernagl. l\REP). Die ProzeduPostProcessRulgoll

es ermdglichen eine Regel, nachdem sie gelernteyurdchzubearbeiten. Die meisten Funktionen
erhalten sowohl das GrowingSet als auch das Pr8eingls Parameter, da die Prepruning-
Entscheidungen auf allen Beispielen gemacht wengehingegen die Entscheidungen das Lernen zu
stoppen, z.B. bei IREP nur auf dem PruningSetfistdéin. Welche Menge nun wirklich verwendet
wird, hangt von der Art des Algorithmus ab. Dur@schickte Konfiguration der Prozeduren ist es mit
dem generischen Algorithmus nun moglich alle in ik&p4 genannten Arten des Prunens zu
implementieren. Die Prozed®8toppingCriterion welche in der ProzedWfindBestRuleverwendet
wird, muss nicht angepasst werden. Die Prozedudém, fir das Pruning wichtig sind, sind
RuleStoppingCriterion, StoppingCriterion, PostPresRRule, PostProcedsinerSplitundOuterSplit

5.2 Realisierung des Prunings

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Klassed Schnittstellen vorgestellt, die notig sind um
das SeCo-Framework so zu erweitern, dass eine alielzerschiedener Pruningalgorithmen
unterstitzt werden. Die Grundlage fur die Pruniggathmen bildet die Klasse Covering, die den
Kernalgorithmus aus Abbildung 4 implementiert. Bisforderung an diese Arbeit war, dass es eine
Klasse geben soll, die im Prinzip die gesamte Rgfonktionalitdt in sich vereinigt. Die
Pruningfunktionalitdt beinhaltet das Aufteilen dérainingsmenge, das Prunen von Regeln und
Regelmengen, sowie verschiedene StopkriteriendelieLernvorgang vorzeitig abbrechen. Damit die
Klasse Covering auf die Pruningfunktionalitat zuigne kann, missen die Methodenaufrufe an der
richtigen Stelle in den Quellcode des Algorithmirgyefligt werden. Die einzige Methode, die nicht in
dieser Klasse verwendet wird ist die MethdieralStop Diese Methode wird ausschlief3lich vom
Suchalgorithmus verwendet und muss dort in den ilgous eingefligt werden. Als Entwurfsmuster
bietet sich flr die Pruningklassen das Muster ,TiatepMethod" [GHJV95] an. Das Muster wurde
gewahlt, da sich die konkreten Implementierungarnvdeschiedenen Pruningalgorithmen nur an sehr
wenigen Stellen unterscheiden. Meist in der Art geprunt wird oder welches Stopkriterium benutzt
wird. Dadurch dass die konkreten Pruningalgorithm@meiner Abstrakten Pruningklasse erben, ist es
gewahrleistet, dass viele verschiedene Algorithmgrlementiert werden kénnen.

In Abbildung 21 sind die Pakete des SeCo-Framew(miange) und die Pakete, die das Framework
mit Pruningfunktionalitét (gelb) erweitern, zu seh®as Pakeseco.pruningenthélt die Klassen, die
die Pruningalgorithmen implementieren. Die Palseteo.pruning.operatoundseco.pruning.criterion
enthalten die Klassen fir die Pruningoperatoren. bhe Klassen fur die Stopkriterien. Im Paket
seco.pruning.modedind die abstrakten Klassen bzw. die Interfacéisadten, die von den anderen drei
Paketen bendétigt werden. Die nachfolgenden Abgehbischreiben die Umsetzung des generischen
Algorithmus aus Abbildung 20 und die Integratiom B&assen in das Framework.

seco |

heuristics modeal learnar
pruning |
model operator critericn

Abbildung 21: Pakete des SeCo-Frameworks
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5.2.1 Pruningklassen

public abstract class PruningTemplate{

public abstractInstances|] outerSplit(Instances);

public abstract Instances|] innerSplit(Instances);

public abstract CandidateRule postProcessRule(CandidateRule nicesty
public abstract RuleSet postProcess(RuleSet, Instances);

/Il Methode fur das StoppingCriterion

public abstract booleanliteralStop(CandidateRule, Instances);

/I Methode fir das RuleStoppingCriterion

public abstract booleanclauseStop(RuleSet, CandidateRule, Instances);

Abbildung 22: Klasse PruningTemplate

Die wichtigste Klasse fur das Pruning ist die addder Pruningklasse ,PruningTemplate”. Die Klasse
bildet das Grundgertst fir die Implementierung dégorithmen und stellt die notwendigen
Schnittstellen zur Verfugung, um die oben genannterozeduren RuleStoppingCriterion,
StoppingCriterion, PostProcessRule, PostProcesserBplit und OuterSplitzu implementieren. In
Abbildung 22 sind die wichtigsten Methoden der Islagsm Pseudocode dargestellt. AuRer den in
Abbildung 22 aufgefihrten Methoden stellt die Kisweitere Methoden und Attribute zur
Verfligung, die von den Pruningalgorithmen verwensdetden. Die Konfiguration der Algorithmen
wird ebenso von dieser Klasse tubernommen. Die ispélgende Beschreibung der Algorithmen
bezieht sich nur noch darauf, wie die Methoden pagst werden mussen, um den entsprechenden
Algorithmus bzw. Pruningmethode zu erhalten. Metdiie triviale Werte, wie z.Brue oderfalse
zuriickgeben bzw. Methoden, die mit den ihnen UliEngen Objekten nichts machen, werden bei der
Beschreibung nicht beriicksichtigt.

5.2.2 Pruningoperatoren

Fur das Pruning werden zwei verschiedene KlassanPraningoperatoren unterschieden. Die erste
Klasse umfasst die Operatoren, die auf Regelmeaggawendet werden. Die zweite Klasse umfasst
die Operatoren, die auf Regeln angewendet werdeandd wie flr das Pruning bietet sich fur die
Pruningoperatoren das Entwurfsmuster ,Template btttan, da alle Operatoren im Prinzip das
gleiche mit einer Regel bzw. Regelmenge machen.di#mOperatoren im Framework umzusetzen
sind zwei abstrakte Klassen entstanden, die zwéhdden,applyOperatorundprune zur Verfliigung
stellen. Die applyOperatorMethode ist fir jeden Regelmengen- bzw. Regeldpergleich. Das
Verhalten eines bestimmten Operators wird durchpdimeMethode festgelegt. Ein Regeloperator
transformiert eine Regel in eine weitere geprunégdR wohingegen ein Regelmengenoperator eine
Regelmenge in eine Menge von Regelmengen transfdrnider Regelmengenoperator erzeugt fur
jede RegelRR; aus der zu prunenden Hypothese eine weitere Hgpethin der alle Regeln der
ursprunglichen Hypothese enthalten sind, auRerRégelR;. An die Stelle der Regd; wird die
geprunte RegeR;’ eingefligt. Die Operatorenklassen und die Erzeusporgchrift der geprunten
Hypothesen bzw. Regeln sind in Abbildung 23 im léeeode zu sehen.

Die Operatoren, die im Verlauf der Arbeit implemerit wurden, sinddelete-rule, delete-last-
condition, indentity und find-best-simplificatioas Verhalten der Operatoren, entspricht dem
Verhalten der Operatoren, die in Kapitel 4 besdimnesind.
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public abstract clas: RuleSetOperator{

public Vector<RuleSet> applyOperator(RuleSet, Instances){
Vector<RuleSet> sets = new Vector<RuleSet
for each Rulg; in RuleSet{
rs = RuleSet;
I = pruney;);
rs=rer;
sets.add(rs);

}

return sets;

}

protected abstractCandidateRule prune(CandidateRule, Instances);

}

public abstract classRuleOperator{

public CandidateRule applyOperator(CandidateRule, Insgfice
r' = pruneRule;);
return r

}

protected abstractCandidateRule prune(CandidateRule, Instances);

Abbildung 23: Klasse RuleSet- und RuleOperator

5.2.3 Stopkriterien

Obwohl fur jeden Pruningalgorithmus ein eigenesptiterium implementiert werden kann, ist es
dennoch sinnvoll die MethodditeralStopundclauseStomicht nur als Uberschreibbare Methoden zu
betrachten, sondern auch als Delegationsmethodees Bt deswegen von Vorteil, da so ein
Algorithmus nicht nur auf ein bestimmtes Stopkiiter festgelegt ist, sondern derselbe Algorithmus
auch mit unterschiedlichen Stopkriterien implementiverden kann. Aus diesem Grund wurde bei
den Stopkriterien dasselbe Entwurfsmuster, das dethden Pruningoperatoren verwendet wird,
zugrunde gelegt. Ob das Stopkriterium nun als Rapg®ngCriterion oder als StoppingCriterion
fungiert, wird durch zwei Interfaces festgelege die entsprechende Methode zur Verfligung stellen.
In Abbildung 24 sind die beiden Interfaces kurz Bseudocode dargestellt. FUr die Stopkriterien
existiert auch eine abstrakte Klasse. Diese diediglich dazu einige Parameter, wie einen
Schwellwert oder eine Heuristik fur ein Stopkriten zu konfigurieren.

public interface IRuleStoppingCriterion{

public booleanclauseStop(RuleSet, CandidateRule, Instances);
}
public interface IStoppingCriterion{

public booleanliteralStop(CandidateRule, Instances);

}

Abbildung 24: Interfaces fur Stopkriterien

Als Stopkriterien wurden in dieser Arbeit finf velngedene Kriterien implementiert. Das erste
Stopkriterium, das implementiert wurde, ist dastétium, das in IREP [FUWi94] verwendet wurde.
Das Kriterium MaximumErrorRatestoppt Regelverfeinerungen bzw. das Hinzufligen Regeln,

wenn der Fehler der gelernten Regeln auf der Pgomeémge 50% ubersteigt. Das CutOff-Kriterium
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wurde gleich auf zwei Arten implementiert. Die erstoppt das Regellernen, wenn die Bewertung
einer Regel einen bestimmten Schwellwert Uberstdi die Bewertung der Regel auf den
Regeleigenschaften einer einzigen Regel berechindt deh. den momentan abgedecktpnfp etc.,
handelt es sich um eine absolute Bewertung eingelRBieses Kriterium wird im weitern Verlauf der
Arbeit alsabsolutes CutOff-Kriteriurbezeichnet. Das zweite CutOff-Kriterium vergleidid gelernte
Regel mit ihrer Vorgangerregel. Ist die Bewerturigsds Vergleichs grof3er als ein bestimmter
Schwellwert, so wird das Kriterium als wahr ausgegteund bricht das Lernen ab. Da die Bewertung
einer Regel bei diesem Kriterium relativ zu ihresryangerregel gemacht wird, wird dieses Kriterium
im weitern Verlauf alsrelatives CutOff-Kriteriumbezeichnet. Die letzten zwei Kriterien, die
implementiert wurden, sind das Significance Testimgl ein auf dem MDL-Prinzip (siehe Kapitel
4.2.1) basierendes Kriterium.

Aufgrund einer Besonderheit des Covering-Algoritlsmo Verbindung mit Stopkriterien, die eine
Regel als signifikant oder gut bewerten, obwohl Regel noch mehr negative als positive Beispiele
abdeckt, ist es notwendig die Stopkriterien miteeizusatzlichen Bedingung zu versehen. Diese
zusatzliche Bedingung soll garantieren, dass eiegeRimmer mehr positive als negative Beispiele
abdeckt. Ohne diese zusatzliche Bedingung kaneielstldazu kommen, dass nur leere Hypothesen
gelernt werden, da einige der implementierten Sitgyien im Konflikt mit dem IncAcc-Kriterium,
das im Covering-Algorithmus enthalten ist, stehen.

Das Significance Testing in der vorliegenden Impdatierung Gberprift in diesem Sinn, mit welcher
Sicherheit die Anzahl der positiven und negativerspiele, die von einer Regel abdeckt werden, von
der Standardverteilung in Richtung des PunkteR)@n PN-Raum abweicht.

5.2.4 Konfiguration der Komponenten

Die Konfiguration der Algorithmen wird Uber einerptinsstring bewerkstelligt. Die Syntax des

Strings und die Methoden, die die Informationen @eis String verarbeiten, werden von der WEKA-
Bibliothek bereitgestellt. Eine Option setzt siallsaeinem Optionstag und einem Wert, der fir ein
Attribut zusammengesetzt werden soll. In Gleichuh@ und 5.2 sind zwei Beispieloptionen

angefuhrt.

—H "seco.heuristics. MEstimate -M 0.5" (5.1)
-D (5.2)

Die Option aus Gleichung 5.1 legt die Suchheuristikdiesem Falle das m-Estimate, fur einen
Lernalgorithmus fest. Die nachfolgende Option —Nb @onfiguriert das m-Estimate so, dass der
Parameter m gleich 0.5 gesetzt wird. Gleichung iSt2ein Beispiel fir eine Option, die keinen
weiteren Wert mehr bendétigt. Ist diese Option vaden so wird ein interner Wert atrfie gesetzt,
ansonsten audéalse

Die einzelnen Komponenten eines Pruningalgorithralss) die Stopkriterien und Pruningoperatoren,
sind fur sich konfigurierbar. Um der Klasse Covgrinitzuteilen, dass geprunt werden soll, muss in
dem Optionsstring festgelegt werden, um welched&g Pruning es sich handelt. Dies geschieht durch
den Parameter ,-PCLASS <PruningClass>“. Alle Option die nach diesem String folgen,
konfigurieren die weiteren Komponenten des Prudgg#hmus. Die Stopkriterien werden Uber die
Parameter ,-LC <IStoppingCriterion>* bzw. ,-CC <IRStoppingCriterion>* konfiguriert. Fur jedes
Stopkriterium kann, sofern dies benétigt wird, &ohwellwert (,-TH <double value>*) und eine
Suchheuristik (,-SH <HeuristicClass>") festgelegtrden.
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Die Pruningoperatoren fir einen Pruningalgorithmuserden mit dem Parameter ,-OP
<OperatorClass>" konfiguriert. Bei manchen Opemtorist es sinnvoll auch eine Heuristik
festzulegen, die fur das Pruning verwendet wirasDiird Gber die Parameter ,-OP <OperatorClass>
-SH <HeuristicClass>" bewerkstelligt.

5.3 Instanziierung des Preprunings

class Prepruningextends PruningTemplate{

public booleanliteralStop(CandidateRule, Instances).{
return (<IStoppingCiriterion>.literalStop(Candidate Rulestences));

public booleanclauseStop(RuleSet, CandidateRule, Instances){
return (<IRuleStoppingCriterion>.clauseStop(RuleSet, CdatiRule, Instances));

}

Abbildung 25: Instanziierte Methoden fur das Preprg

Wie bereits in Kapitel 4.2.1 erwahnt, wird beim Bening schon wahrend des Lernens darauf
geachtet keine Uberangepasste Hypothese zu leDies.wird von den Stopkriterien maf3geblich
bestimmt. Die Stopkriterien werden entweder diiekten entsprechenden Methoden implementiert
oder die Entscheidung wird zu einem Stopkriteriugitergeleitet. Die Stopkriterien konnen zwei
unterschiedliche sein, z.B. kénnte das IStoppirtg@an auf dem CutOff-Kriterium und das
IRuleStoppingCriterion konnte auf dem Significandesting basieren. Eine Aufteilung der
Trainingsmenge in Growing- und Pruning-Menge ishhinétig. Da das Prunen schon wéahrend dem
Lernen stattfindet, ist eine Nachbearbeitung vdergéen Regeln und Regelmengen nicht notwendig.
Die MethodenliteralStop und clauseStopaus Abbildung 21 werden fir das Prepruning alse iwi
Abbildung 25 Uberschrieben.

5.4 Instanziierung des IREP

Eine Regel wird von IREP auf einer Growing-Mengéeget und auf der Pruning-Menge nach dem
Lernen wieder vereinfacht. Beide Mengen werden fedém Separate-Schritt wieder neu erstellt. Die
Anzahl der Beispiele, die in einer der Menge em¢makind, wird durch die Anzahl der Teile, in die
die Trainingsmenge geteilt wird, festgelegt. fadil die Anzahl der Teile, in die die Trainingsmenge
aufgeteilt wird, dann ist die Anzahl der Beispiglaer Growing-Menge wie folgt festgelegt:

folds —1

Folds * Anzahl der Beispiele in der Trainingsmenge (5.3)

Die restlichen Beispiele, die nicht in der Growidignge sind, bilden die Pruning-Menge. Besgit-
Methoden werden so Uberschrieben, dass die Traimiegge nach der Vorschrift von Gleichung 5.3
aufgeteilt wird. Die Aufteilung der Beispiele naGieichung 5.3 stammt aus der WEKA-Bibliothek
[WFTH99] — JRip verwendet die gleiche Aufteilung dispiele. Wichtig bei der Aufteilung ist, dass
die Beispiele aus der Trainingsmenge zufallig genogerden.

Aufgrund der Aufteilung der Trainingsmenge in Grogi und Pruningmenge und den im Covering-
Algorithmus bzw. im IREP enthaltenen Pruningmechiangn, lernt IREP haufig leere Hypothesen
oder fir eine Klasse keine Regeln. Dies geschiedibn eine Regel soweit geprunt wird, sodass die
Regel keine Attributtest mehr enthélt, d.h. die &telger ist. Leere Regeln werden nicht in die
Hypothese mit aufgenommen. Ein zweiter Grund, wadies passiert ist, dass das Prunen dazu
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fuhren kann, dass eine Regel mehr negative al$ym8ieispiele abdeckt. Diese Regeln werden vom
IncAcc —Kriterium abgelehnt und das Lernen von Regelndiive Klasse wird unterbrochen. Aus
diesem Grund wurde IREP so erweitert, dass daseheneu gestartet werden kann. Wird eine leere
Regel gelernt oder eine Regel, die keine Beisgiafeder Pruningmenge abdeckt, so kann das Lernen
neu gestartet werden. Bei jedem Neustart wird daningsmenge erneut zuféllig in Growing- und
Pruningmenge aufgeteilt. Dies soll die Wahrscheliieit verringern, dass ein Beispiel sich in der
Pruningmenge befindet, obwohl es wichtig ist, ue dielhypothese zu beschreiben. Die Anzahl der
Neustarts kann frei gewahlt werden.

Da Regeln, nachdem diese gelernt wurden, geprurtene muss auch die MethogestProcessRule
Uberschrieben werden. Das Prunen einer Regel wirdligemeinen solange durchgefihrt, bis keine
bessere Regel mehr gefunden werden kann. Eine rgepRegel ist besser als eine andere Regel,
sofern diese auf dem PruningSet eine bessere Beweerhalt oder, bei gleicher Bewertung, kirzer
ist. Bevor eine geprunte Regel zur Hypothese hiefzigy wird, wird Uberprift, ob das Hinzuflgen der
Regel zur Hypothese, die Hypothese verbessert.eDitizerpriifung wird durch ein Stopkriterium
Ubernommen. Abbildung 26 zeigt wie die MethodauterSplit innerSplit postProcessRuleind
clauseStop aus Abbildung 21 Uberschrieben werden mussen, unene Algorithmus zu
implementieren, der das Post- und Prepruning irgegr

class IREPruningextends PruningTemplate{

public Instances[] outerSplit(Instances){

lds—1 .
data[0] = draw randon% x size(Instances) examples from Instances

data[1] = remaining Examples in Instances
return (data);

}

public Instances|] innerSplit(Instances){
return (outerSplit(Instances));

}

public CandidateRule postProcessRule(CandidateRule niress®

best = CandidateRule
dof

pruned = RuleOperator.applyOperats{, Instances)

if (pruned is not better than best)
break;

best = pruned,;
Wwhile(true);
return (best);

}

public booleanclauseStop(RuleSet, CandidateRule, Instances){
return (<IRuleStoppingCriterion>.clauseStop(RuleSet, CdatiRule, Instances));

}

Abbildung 26: Instanziierte Methoden fur IREP
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5.5 Instanziierung des Postpruning, REP

Im Gegensatz zum IREP wird beim REP die Trainingsyaenur einmal vor dem Lernen aufgeteilt.
Die Aufteilung erfolgt auch hier nach der Vorschefis Gleichung 5.3. Auf Stopkriterien sowie auf
das Prunen von Regeln wahrend dem Lernen wirdvioitstandig verzichtet. Die wichtigste Methode
fur diesen Algorithmus ist digostProcesdethode. Die Methode sucht solange nach einer
Verfeinerung der Hypothese bis die Genauigkeit regeprunten Hypothese schlechter ist als die
momentan beste gefundene Hypothese. Um eine beBl@athese zu finden, ist die Methode
findeBestSimplificationverantwortlich. Diese Methode wendet in einem RguSchritt alle
Pruningoperatoren einmal auf die Hypothese an umdugt eine Menge von moglichen besseren
Hypothesen. Eine Hypothese ist besser als einerandgpothese, wenn die Genauigkeit der
gefundenen Hypothese hoéher ist oder, bei gleictaraGigkeit, die Hypothese kilrzer ist. D.h. sie
enthalt weniger Attributtests, weniger Regeln obeides. Abbildung 27 zeigt, wie die Methoden
outerSplit und postProcessaus Abbildung 21 Uberschrieben werden missen, tdaran einen
Algorithmus erhalt, der das REP implementiert.

class REPruningextends PruningTemplate{

public Instances[] outerSplit(Instances){
data[0] = draw randor‘n@’}% * size(Instances) examples from Instances

data[1] = remaining Examples in Instances
return (data);

}

public RuleSet postProcess(RuleSet, Instances){

dof

best = findBestSimplification(RuleéS@stances)
if (accuracy(best, Instances) < accuracy(RuleSegrnes) || best.equals(RuleSet))
break;
RuleSet = best
While(true);
return (RuleSet);

}

protected RuleSet findBestSimplification(RuleSet, Instan§es)
curbest = RuleSet
for each operator p
possibleTheories = p.applyOperatol€Bet, Instances);
for eachtheory tin possibleTheories
if (t is better than curbest)

curbest = t

return (curbest);

}

Abbildung 27: Instanziierte Methoden fiir REP

5.6 Instanziierung des IREPOpt

Die Klasse IREPOpt, die einen Algorithmus, der an RIPPER angelehnt ist, implementiert, ist eine
Erweiterung der IREP Klasse. Zusatzlich zu demrdlggen IREP Algorithmus ist die Klasse so
erweitert worden, dass die gelernte Hypothese natshmine Optimierungsphase durchlauft. Das
verwendete Stopkriterium, der Pruningoperator uigd Rruningheuristik sind in dieser Klasse fest
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vorgeschrieben. Der Pruningoperator, der von dexs$d verwendet wird ist der delete-condition-
sequence Operator. Die Heuristik, die zum Prunewesedet wird ist die Heuristik des eigentlichen
RIPPER Algorithmus (vgl. Kapitel 4.4.2). Das Stdpdium ist das MDL-Kriterium aus Kapitel
4.2.1. Die abschliellende Optimierungsphase entdprider Phase aus [Cohe95]. Die
Optimierungsphase ist in Abbildung 28 beschriebed uberschreibt die PostProcess-Prozedur aus
Abbildung 20. Ansonsten sind die Methoden wie irbiddung 26 zu sehen lUberschrieben.

class IREPOptextends PruningTemplate{

public RuleSet postProcess(RuleSet, Instances){

RuleSet best;

for each rule r in RuleSet
revision = learn new rule for clagdass on Instances
replacement = refine r on Instances
newrule = the best rule from r, séom, replacement
best.add(newrule)

return (best);

}

public CandidateRule postProcessRule(CandidateRule nicest®

best = CandidateRule
do{

pruned = deleteLastCondition(best)

if (Evaluation(pruned) < Evaluation(best))
break;

best = pruned,
Wwhile(true);
return (best);

}

Abbildung 28: Instanziierte Methoden fur IREPOpt
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Kapitel 6 Algorithmen im Vergleich

Dieses Kapitel widmet sich dem Vergleich der veiestbnen Algorithmen und deren

Konfigurationen. Als erstes werden dazu die Datemes#eschrieben, auf denen die Algorithmen
getestet werden. Im zweiten Teil des Kapitels werde Algorithmen und deren Konfigurationen

vorgestellt. Die Kapitel 6.3 bis 6.6 fassen die dbmjsse der Vergleiche zusammen. Auf die
Algorithmen REP, TDP und IREPOpt wurden in diesdvet verzichtet.

6.1 Beschreibung der Testdatensatze

Um einen moglichst aussagekraftigen Vergleich zmescden Algorithmen durchfihren zu kdnnen,
wurde eine grof3e Anzahl von Datenséatzen gewaldgelsamt sind 57 verschiedene Datensatze fir
den Vergleich aus dem UCI-Repository [AsNe07] gdv@brden. Das Repository ist eine Sammlung
von Datensétzen fur das Maschinelle Lernen um Llgondhmen empirisch zu untersuchen. Die
Datensatze werden durch ihren Namen, die AnzahAtebute eines Beispiels und die Anzahl der
Klassen beschrieben. Die Attribute werden zus&tzhoch in nominalgs) und numerischen)
unterteilt. |E| gibt die Anzahl der BeispieldA| die Anzahl der Attribute undK| die Anzahl der
verschiedenen Klassenwerte an. Die Tabellen 1218rizkeschreiben die Merkmale der Datenséatze.

Nr. Name des Datensatz |E]| |A] K|
1 anneal 798 32s 6n 6
2 audiology 226 69s 24
3 auto-mpg 398 3s 5n 4
4 autos 205 10s 16n 7
5 balance-scale 625 1s 4n 3
6 balloons 76 5s 2
7 breast-cancer 286 10s 2
8 breast-w 699 1s9n 2
9 breast-w-d 699 10s 2
10 bridges2 108 11s1n 6
11 cleveland-heart-disease 303 8s 6n 5
12 colic 368 16s 7n 2
13 colic.ORIG 368 20s 7n 2
14 contact-lenses 24 5s 3
15 credit 490 10s 6n 2
16 credit-a 690 10s 6n 2
17 credit-g 1000 14s 7n 2
18 diabetes 768 1s 8n 2
19 echocardiogram 132 2s7n 2
20 flag 194 18s 10n 6
21 glass 214 1s 8n 7
22 glass2 163 1s 8n 2
23 hayes-roth 132 5s 3
24 heart-c 303 7s 6n 5
25 heart-h 294 7s 6n 5
26 heart-statlog 270 1s 13n 2

Tabelle 12: Teil 1 der verwendeten Datensatze
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Nr. Datensatz |E| |A| IK|
27 hepatitis 155 13s 6n 2
28 horse-colic 368 15s 7n 2
29 house-votes-84 435 17s 2
30 hypothyroid 3163 19s 7n 2
31 ionosphere 351 1s 34n 2
32 iris 150 1s 4n 3
33 krkp 3196 37s 2
34 labor 57 10s 7n 2
35 labor-d 57 17s 2
36 lymph 148 16s 3n 4
37 lymphography 148 16s 3n 4
38 machine 209 1s 7n 8
39 monk1 124 7s 2
40 monk2 169 7s 2
41 monk3 122 7s 2
42 mushroom 8124 23s 2
43 primary-tumor 339 18s 22
44 promoters 106 58s 2
45 segment 2310 1s 19n 7
46 sick-euthyroid 3163 19s 7n 2
47 solar-flare 333 11s 7
48 sonar 208 1s 60n 2
49 soybean 683 36s 19
50 tic-tac-toe 958 20s 2
51 titanic 2201 4s 2
52 vehicle 846 1s19n 4
53 vote 435 16s 2
54 vote-1 435 16s 2
55 vowel 990 1s9n 11
56 wine 178 1s 13n 3
57 Z00 101 17s 1n 7

Tabelle 13: Teil 2 der verwendeten Datensatze

Diese 57 Datensatze bilden die Grund-DatensatzddiirVergleich der Algorithmen. Um zu sehen,
wie die verschiedenen Pruningalgorithmen, ein Oiiexdf an verrauschte Daten vermeiden, sind die
57 Datenséatze zusatzlich noch mit Noise versehedemo Die Datensétze, wie sie im UCI-Repository
enthalten sind, sind frei von verrauschten Datén (Qoise) und werden nochmals mit 5% und mit
10% Rauschen versehen. Die Datensatze werden nfig@ ér WEKA-Bibliothek mit Rauschen
versehen. Ein bestimmter Prozentsatz der Beisgige5% und 10%, wird durch déwdNoiseFilter
[WFTH99] verrauscht, indem ein zufalliges Attridgs Beispiels einen zufalligen neuen Wert erhalt.
Insgesamt sind, mit den 57 Grund-Datensatzen undakgitzlich mit Noise versehen Datensatze, 171
Datensétze fur den Vergleich der Algorithmen vodean
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6.2 Verwendete Algorithmen

Als Grundlage fur den Vergleich der Pruningalgorn#n sind zwei verschiedene Algorithmen
gewahlt worden. JRip ist der erste Algorithmus, filerden Vergleich herangezogen worden ist. Wie
bereits erwahnt ist JRip eine Java-Implementiergieg RIPPER-Algorithmus in der WEKA-
Bibliothek.

Konfigurationsname | Beschreibung

JRIP Der RIPPER-Algorithmus mit Pruningphase und@gitimierungsphase
JRIP-P Der RIPPER-Algorithmus ohne Pruningphasey; aiit Optimierungsphase
JRIP-O Der RIPPER-Algorithmus mit Pruningphasey albme Optimierungsphase
JRIP-OP Der RIPPER-Algorithmus ohne Pruningphaskalme Optimierungsphase

Tabelle 14: JRip Konfigurationen

Der zweite Algorithmus, der fir den Vergleich bertuwird ist der Covering-Algorithmus aus dem

SeCo-Framework. Dieser Algorithmus wird einmal olfrening auf den Datensatzen getestet. Im
weiteren Verlauf wird das Verhalten von Coverindegéet, wenn dieser mit der Mdglichkeit zum

Prepruning erweitert ist, und mit einer Implemenitigy, die das integrierte Pre- und Postpruning
unterstitzt. Hier im Besonderen eine Implementigrdes IREP, die auf dem Covering Algorithmus
basiert. Da fur die Datenmengen keine separatetm€eagen vorhanden sind, wird die Genauigkeit
der von den Algorithmen gelernten Hypothesen nsiteéher 10-fold-Crossvalidation festgestellt. Die

Evaluation wird hier von den EvaluationsmechanisahenWEKA-Bibliothek vorgenommen.

Der Covering Algorithmus sucht mittels einer Topwvido Hill-Climbing Suche nach Regeln. Die
Suchheuristik, die wahrend der Suche verwendet, wandn fir den Algorithmus frei gewahlt werden.

6.2.1 Konfiguration von JRip und Covering

Die Algorithmen JRip und Covering bilden das Gruedgt des Vergleichs. Die Genauigkeiten,
HypothesengroRen und Zeiten um eine Hypothese ralerfi, die von diesen Algorithmen erzeugt
werden, dienen dabei als grundlegende Vergleichspeter.

Das Pruning und die nachfolgende Optimierung déargen Hypothese (vgl. Kapitel 4.4.2) kann bei
dem Algorithmus JRip unabhéngig voneinander einw.bausgeschaltet werden. Mit diesen
Mdglichkeiten ergeben sich vier verschiedene Kamfigionen fir JRip. In Tabelle 14 sind diese
Konfigurationen aufgefuhrt und kurz beschrieben.

Die Konfigurationen fur den Coveringalgorithmus edsgn sich ausschlieB3lich aus den verwendeten
Suchheuristiken. Insgesamt werden sieben versaee8achheuristiken fir den Coveringalgorithmus

verwendet. Die zwei parametrisierbaren Heuristikdtisgen-MalR und m-Estimate, werden zusatzlich
zu ihren optimalen Parametern noch mit zwei weiteRarametern evaluiert. Die zusatzlichen

Parameter sind gewahlt worden, um zu sehen welalgebBisse von den parametrisierbaren

Heuristiken fur nicht optimale Parameter erzieltaes, und ob durch das Pruning die Ergebnisse flr
parametrisierbare Heuristiken, die eine Trainingsgee leicht overfitten, besser sind als die

Ergebnisse der parameterisierbaren Heuristiken optimalem Parameter. Damit gibt es 11

verschiedene Konfigurationen des Coveringalgorithndie in Tabelle 15 beschrieben sind.

6.2.2 Konfiguration der Prepruningalgorithmen

Die grundlegende Konfiguration der Pruningalgoridmmist durch den Covering Algorithmus
gegeben. Die Hypothesen werden mit den gleicheritugistiken gelernt, die der Covering-
Algorithmus verwendet. Der Unterschied hier issgldas Lernen der Hypothesen durch Stopkriterien
unterstutzt wird. Die Stopkriterien, durch die dasnen unterstutzt wird, sind beim Prepruning das
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Significance Testing (vgl. Kapitel 4.2.1), das dbs® CutOff-Kriterium (vgl. Kapitel 4.2.1) und ein
Kriterium’, das auf dem MDL-Prinzip basiert (vgl. Kapitel 42 Die verschiedenen Suchheuristiken
werden jeweils mit einem dieser Kriterien getedigs Weiteren wird das Significance Testing mit
drei Sicherheitswahrscheinlichkeiten getestet. W@hrscheinlichkeiten, mit denen das Significance
Testing evaluiert wird, sind 90%, 95% und 99%.

Konfigurationsn | Beschreibung

ame

Laplace Covering mit Suchheuristik Laplace

Precision Covering mit Suchheuristik Precision

Accuracy Covering mit Suchheuristik Accuracy

WRAcc Covering mit Suchheuristik Weighted Relathacuracy

Klésgen Covering mit Suchheuristik Klésgen-Mal3. Der Paramethat den Wert 0.4323
(optimaler Wert, siehe [JaFu06])

KloesgenO0.3 Covering mit Suchheuristik Kldsgen-Maf3. Der Paramethat den Wert 0.3.

KloesgenO.2 Covering mit Suchheuristik Kldsgen-Mal3. Der Paramnethat den Wert 0.2.

MEstimate Covering mit Suchheuristik m-Estimater Parameter m hat den Wert 22.466
(optimaler Wert, siehe[JaFu06]).

MEstimate0.5 Covering mit Suchheuristik m-Estim&ler Parameter m hat den Wert 0.5.

MEstimate13.97 | Covering mit Suchheuristik m-Estien@er Parameter m hat den Wert 13.97

Correlation Covering mit Suchheuristik Correlation.

Tabelle 15: Covering Konfigurationen

Das CutOff-Kriterium benutzt fur die Entscheiduresd.ernen zu unterbrechen die gleiche Heuristik,
die zum Lernen verwendet wird. Zusatzlich dazu wertlir das CutOff-Kriterium drei verschiedene
Schwellwerte getestet. Die Cutoff - Parameter,hdég benutzt werden sind 0.3, 0.6 und 0.9. Diese
Werte ergeben sich dadurch, dass die verwendetenstken Regeln im Intervall [0,1] bewerten.
Der Wert 0.3 wurde gewabhlt, da er fur das CutOfité¢ium in Verbindung mit Correlation ein guter
Wert ist [FUrn94b], und um zu sehen, ob dieser \Wech fiir andere Heuristiken gut geeignet ist. Die
Werte 0.6 und 0.9 wurden gewahlt, um noch zwei eveitWerte innerhalb des Intervalls [0,1] zu
haben und das Verhalten des CutOff-Kriteriums fiibl3gre Parameter zu untersuchen. Die
Vermutung ist, dass das Verhalten gleich oder éhrdu dem Verhalten des CutOff-Kriteriums in
Verbindung mit Correlation ist. D.h., dass fur migd Cutoff - Parameter der Covering-Algorithmus
dazu neigt, eine Uberangepasste Hypothese zu |enmdringegen fir hohe Cutoff - Parameter eine
leere Hypothese gelernt wird. Fir das Prepruningel®n sich somit 77 verschiedene
Konfigurationen, 11 fur das MDL-Kriterium, sowieweils 33 fur das CutOff-Kriterium und
Significance Testing.

Genauigkeiten in %

Datensatz CutOff mit Test fp<tp  CutOff ohne Testdp Differenz
contact-lenses 79,17 58,33 20,48
monk1 93,55 86,30 9,03
krkp 98,75 92,68 6,07
iris 91,33 90,67 0,66
echocardiogram 71,62 74,32 -2,70

Tabelle 16: Genauigkeiten Prepruning mit CutOff &riiim. Mit und ohne Test auf fp<tp.

” Hier kurz MDL-Kriterium genannt.
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Das CutOff-Kriterium, das hier verwendet wird Ubeifp zwei Eigenschaften einer Regel. Die erste
Eigenschaft, die gepruft wird, stellt sicher, das truepositiveseiner Regel gréf3er sind als die
falsepositives Ohne das Uberprifen dieser Eigenschaft, tendiest Lernen mit diesem Kriterium
dazu, Hypothesen zu lernen, die eine geringere @Wgkeit besitzen, wenn nicht sogar eine leere
Hypothese gelernt wird. Dies geschieht, da mancharistiken Regeln mit einem Wert gréR3er dem
CutOff-Parameter bewerten, wenn genitigend positieesspele im Verhdltnis zu den negativen
Beispielen abgedeckt sind. Gilt fur solche Regekssfp>tp, so wird nicht nur die Verfeinerung
unterbrochen, sondern auch das Regellernen firkdasse bedingt durch déscAccKriterium. Als
Beispiel soll hier die Heuristikaplacein Verbindung mit dem CutOff-Parameter 0.3 und Regel

R, die vier positive und sieben negative Beispidldezkt. Die Bewertung der Regel hatte dann einen

4+1
Werth;,,(4,7) = T2

Covering-Algorithmus abgelehnt wirde. Ein ahnlicMeshalten ist auch beim Significance Testing
zu sehen, weshalb auch dieses Kriterium die zudlé¢z|Bedingung enthalt. Um den Effekt der
zusatzlichen Bedingung in den Stopkriterien zu eatlichen, sind fir das CutOff-Kriterium
beispielhaft einige Ergebnisse in Tabelle 16 ewmagen. Einmal mit dem CutOff-Kriterium ohne
zusatzliche Uberprifung und mit zuséatzlicher Ubigiyong. Gelernt wurde auf den Datensatzen mit
der Heuristikm-Estimateund einem CutOff-Parameter von 0.3.

= 0.38, womit das Lernen der Regel abgebrochen wird uadreégel vom

Die zweite Eigenschaft, die gepruft wird, ist deyeatliche CutOff, der auf einer absoluten Bewegtun
der Regel basiert, wie in Kapitel 5.2.3 beschrieliger relative CutOff wird hier nicht betrachtef d
fur die meisten verwendeten Heuristiken und gedgrniypothesen gleiche Genauigkeiten beim
Lernen zu erwarten sind oder die Differenz miniafalveicht.

Im nachfolgenden wird die Bezeichnung <Heuristikstepkriterium><Parameter> verwendet, um
eine Prepruningkonfiguration zu beschreiben. DigdB#hnung <Heuristik> orientiert sich an den
Bezeichnungen aus Tabelle 15. Die Stopkriteriemlerh folgende Abkurzungen. Mit ,MDL" ist das
MDL-Kriterium, mit ,Sig“ das Significance Testingd mit ,Cut” das CutOff-Kriterium gemeint. Die
Bezeichnung <Parameter> kann die Werte 0,3, 0,606dir das CutOff-Kriterium und 90, 95 bzw.
99 fur das Significance Testing annehmen. Die Béreing Correlation-MDL bezieht sich dann auf
die Prepruningkonfiguration, die mit der Heuristdorrelation lernt und das MDL-Kriterium als
Stopkriterium verwendet, wohingegen die Bezeichnuaglace-Sig90 die Prepruningkonfiguration,
die mit Laplace lernt und das Significance Testinitj einer Sicherheit von 90% bezeichnet. In den
nachfolgenden Tabellen kénnen diese BezeichnungeRlatzgriinden nicht mitgefihrt werden.

6.2.3 Konfiguration der IREP Algorithmen

Den grof3ten Teil des Vergleichs machen die Konéiganen des IREP-Algorithmus aus. Fir den
Algorithmus werden vier verschiedene Stopkritergpetestet. Das erste Kriterium, mit dem der
Algorithmus getestet wird, wird alMaximumErrorRatebezeichnet. Dieses Kriterium ist das im
RIPPER verwendete Kriterium. Es stoppt das Regwdler sobald der Fehler der besten gefundenen
Regel auf der Pruningmenge 50% Ubersteigt. Die renddrei Kriterien sind dieselben wie beim
Prepruning. Diese Kriterien werden auch wie beimpRining mit drei verschiedenen Schwellwerten
evaluiert (vgl. Kapitel 6.2.2).

Der IREP Algorithmus wird zuséatzlich zu den Stofdaien noch mit zwei Pruningoperatoren getestet.
Die Pruningoperatoren die hier verwendet werdend sitelete-last-conditionund find-best-
simplification Derfind-best-simplificatiorOperator wird hier mit derselben Heuristik konfigut mit

der gelernt wird. Mit den drei Stopkriterien, dewez Pruningoperatoren und den elf Heuristiken
ergeben sich fir den IREP-Algorithmus insgesamtKédfigurationen.
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Eine wichtige Konfiguration kann hier aufgrund deigenschaften des SeCo-Frameworks nicht
getestet werden. Die IREP-Konfiguration mit dem MRititerium, der Suchheuristik FOILGain und
der Pruningheuristik des Ripper (vgl. Kapitel 4.&Richung 4.9). Dem aufmerksamen Leser wird
nicht entgangen sein, dass der Algorithmus in dieKenfiguration dem RIPPER ohne
Optimierungsphase ahnelt. Der Grund warum diesefiglaration nicht mdoglich ist, ist di&ain-
Heuristi¥ FOILGain (vgl. Kapitel 3.3.2). Das SeCo-Framewask fiir Value-Heuristikehoptimiert.
Die Hypothesen, die speziell mit FOILGain gelerrdrden, sind ausschlie3lich leere Hypothesen.
Dies liegt maRRgeblich an deRorwardPruningdes Suchalgorithmus und an démsAccKriterium.

Fur anderd&sain-Heuristikerist ein &hnliches Verhalten zu erwarten.

Die Bezeichnungen der IREP-Konfigurationen ahnedmeth der Prepruningkonfigurationen. Die
generische Bezeichnung ist  <Heuristik>-<OperataBtepkriterium><Parameter>. Die
Pruningoperatoren erhalten die Abkirzungen ,FINDF flen Operatofind-best-simplificationund
.DEL" fir den Operatodelete-last-conditionDas vierte Stopkriterium, das fur IREP evaluigntd,
wird mit ,Max" bezeichnet und steht fiMaximumErrorRate Die Bezeichnung WRA-DEL-Cut0,3
bezieht sich auf die IREP-Konfiguration, die mit Wernt, dendelete-last-conditiorDperator zum
Prunen verwendet und als Stopkriterium das CutQ@itekum mit dem Schwellwert 0,3 benutzt. In
den nachfolgenden Tabellen kénnen diese Bezeiclemuags Platzgriinden nicht mitgefiihrt werden.

6.3 Evaluation der Algorithmen

Die insgesamt 268 Konfigurationen werden nach déteien aus Kapitel 2.5 ausgewertet. Durch die
Masse an Datéhwerden nur interessante Aspekte exemplarisch filifgeund evaluiert. Win-Tie-
Loss Tabellen (WTL-Tabellen) werden in den nachldaden Kapiteln nur eine bzw. gar keine
aufgefiihrt’. An dieser Stelle sollte noch gesagt werden, dissAuswertungen anhand der WTL-
Tabellen eher als qualitative Bewertung anstatreguantitativen Bewertung gesehen werden sollte,
da der Vorzeichentest nur aussagekraftig ist, waan die Algorithmen paarweise betrachtet. Der
Vergleich der Algorithmen wird anhand ihres Zeitwadtens (angegeben in Sekunden), der Gro3e der
gelernten Hypothese und der erzielten Genauigkeggenommen. Die GrolRe der Hypothese wird in
der durchschnittlichen Anzahl von gelernten Regelgegeben (kurz als |R| bezeichnet). Zu Beginn
werden die Konfigurationen separat fur jedes Datepsmket evaluiert und abschlie3end auf allen
Datensatzpaketen die Ergebnisse erneut betraatetusammengefasst. Ein Datensatzpaket besteht
aus den 57 Datensatzen, die in Kapitel 6.1 bedmmiesind. Der Unterschied zwischen den
Datensatzpaketen ist der Prozentsatz mit wie \eefauschten Daten die 57 Datensatze aus einem
Paket versehen sind. Im weiteren Verlauf bezeichtiePaket ein Datenpaket dessen Datensatze mit
n% Noise versehen ist. Besonderes Augenmerk ligglen Fragen:

1. Welche Genauigkeiten erzielen die Algorithmen? \gfiel? ist die gelernte Hypothese? Wie
lange braucht ein Algorithmus um die Hypotheseezndn?

2. Welche Heuristiken erzielen die besten Ergebniss@®Icher Konfiguration werden von den
Heuristiken die besten Ergebnisse erzielt?

8 \on Prof. Fiirnkranz eingefiihrter Begriff. Ei@ain-Heuristikbewertet eine Regel im Verhaltnis zu ihrer Vorgaregel,
d.h. wie gut die Verfeinerung einer Regel ist. Ing&esatz dazu stehen die Value-Heuristiken, di®digertung einer
Regel nur auf diese Regel stiitzen, d.h. wie gutldisceie Regel ist.

° Siehe FuRnote 7.

19 Um dies zu verdeutlichen hier eine Rechnung. Digella mit allen Daten ist 268 (Konfigurationen) (MeRwerte) *171
(Datensétze) = 183312 Zellen gro3. Wohingegen die Mé-Loss Tabelle nur knapp 72000 Zellen umfasst.

11 Die WTL-Tabellen befinden sich auf der beiliegem@D, da alle Tabellen bzw. die gesamte WTL-Tal&Tlé Seiten
groR ist. Verweise auf die Tabellen sind im WTL-¥&chnis im Anhang A zu finden.
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3. Wie verdndern sich die Ergebnisse des Covering+lyaus ohne Pruning, wenn dieser um
Pruningfunktionalitat erweitert ist? Welche Stopkmien und welche Parameter fur die
Kriterien eignen sich besonders?

4. Wie gut sind die Pruningalgorithmen, die in die&dveit implementiert wurden, im Vergleich
zum Covering-Algorithmus ohne Pruning, dem Ripp®st untereinander?

Am Ende des Kapitels wird anhand der Ergebnisseuebt eine Antwort auf folgende Frage zu
geben:

»Ist Pruning Uberhaupt noch notwendig, wenn die Hstiken, die zum Lernen verwendet werden,
schon sehr gute Ergebnisse erzielen?®

6.3.1 Ergebnisse JRIP vs. Covering

JRip und Covering

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |H Gerykdit in %

Konfiguration | 0%- 5%- 10%- | 0%- 5%- 10%- | 0%- 5%- 10%-
Paket | Paket | Paket | Paket | Paket | Paket | Paket | Paket | Paket

JRip 0,20 0,20 0,20 7,30 6,84 6,51 81,60 7784 7312
JRip-P 0,09 0,25 0,27 | 14,70 | 22,25 | 22,86 | 81,06 | 75,12 | 69,66
JRip-O 0,05 0,05 0,06 8,68 8,79 9,44 80,86 76,03 70,98

JRip-OP 0,09 0,23 0,25 | 14,70 | 22,25 | 22,86 | 81,06 | 75,12 | 69,66

Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,7 78,81 79,43 72|67 66,57

Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,9 88,40 79,13 72|57 66,36

=0T

Accuracy 1,47 2,42 3,46 3537 424 5419 78,y8 73|36 67,50

WRAcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 7493 70,27

Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,6 31,8 81,47 75[39 69,62

Kloesgen0.3| 1,19 2,42 3,52 29,01 40,0 49,44 80,/0 74|82 68,88

Kloesgen0.2 | 1,34 2,50 3,78 3544 451 59,44 80,17 74|06 67,73

MEstimate 0,88 1,29 1,60 1325 164 18,9 82,08 | 75,41 | 70,85

MEstimate 0.5 1,41 3,60 5,77 42,30 64,3 83,49 79,20 72|95 66,84

STWOTWTNTO

MEstimate 0,80 1,31 1,58 15,30 20,5 22,45 81,91 75|88 70,36
13.97

Correlation 0,89 1,28 1,60 1444 18,72 22,47 8046 75/52 69,97

Tabelle 17: Durchschnittliches Zeitverhalten, dsadnittliche HypothesengréRe und Genauigkeit vop diRd Covering

Fur die Vergleiche in diesem Kapitel ist es wichtig sagen, dass der Covering-Algorithmus hier
ganzlich ohne Pruning getestet wurde. Mit diesenss@f sind auch die Ergebnisse bei diesen
Testlaufen zu betrachten. Die Hypothese, die deyothmus lernt, wird eine Trainingsmenge
garantiert in einem gewissen Mal3 overfitten. Sashitlas Zeitverhalten, die GroRe der Hypothese und
die Genauigkeit bei Heuristiken die stark verallgemarn entsprechend hoch bzw. niedrig. Der
Algorithmus versucht jedes positive Beispiel eidésse in der Trainingsmenge abzudecken und hat
bis auf die doch recht schwachen PruningkritetiesAcg ForwardPruning bzw. die verwendete
Suchheuristik keine Moglichkeit ein Overfitting aarrauschte Daten zu vermeiden.

Das Zeitverhalten der Algorithmen in Sekunden istdie verschiedenen Datenpakete in Tabelle 17
und nochmals in Tabelle B-1 (siehe Anhang B) zueselWie man hier leicht erkennt ist der
Algorithmus Ripper wesentlich schneller als der €ing-Algorithmus. Die meiste Arbeit wahrend
dem Lernen einer Hypothese liegt beim Ripper in deschlielenden Optimierungsphase. Sehr
auffallig beim Ripper ist, dass die KonfiguratidRig-P und die Konfiguration JRip-OP (vgl. Tabelle
17 — blau hinterlegt) die gleichen Ergebnisse dighaDatensatzen liefern. Der einzige minimale
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Unterschied, der hier festzustellen ist, liegt igiterhalten. Die Konfiguration ohne Pruning istas$
schneller als die Konfiguration mit Pruning. Auclerma man die Genauigkeiten und die Grol3e der
Hypothesen betrachtet unterscheiden sich beideitioationen nicht. Dies wird besonders deutlich
an der Tatsache, dass die Win-Tie-Loss ErgebnR#e-COV]* der Algorithmen mit 0 Wins, 171
Ties und 0 Losses gegeben ist. Diese Ergebnissa leghe, dass die Optimierungsphase des Ripper
nur sinnvoll ist, wenn diese durch ein Pruning tsttézt wird, da durch das Pruning bessere
Startpunkte fir die abschlie3ende Optimierungspgafienden werden. Anders Ausgedriickt heildt es
auch, dass es ohne Pruning egal ist, ob die gel®agelmenge nochmals optimiert wird oder nicht.

W 0% Noise W 5% Noise @ 10% Noise

82,00
81,00
80,00
79,00
78,00
77,00
76,00
75,00
74,00
73,00
72,00
71,00
70,00
69,00
68,00
67,00
66,00
65,00

Abbildung 29: Durchschnittliche Genauigkeit der Gavg- und JRip-Konfigurationen auf den Datenpaketen

In Abbildung 29 ist die Tabelle 17 fur die durchsittlichen Genauigkeiten nochmals visualisiert. In
dem Diagramm sind auf der x-Achse die jeweiligenve®img- bzw. JRip-Konfigurationen

aufgetragen. Auf der y-Achse erkennt man die dwfuhigtliche Genauigkeit, die von den

Konfigurationen, jeweils auf dem 0%-, 5%- bzw. 1@8%ket, erzielt wurden. Auch hier erkennt man
nochmals, dass die Ergebnisse der Konfiguratiori®ip-B und JRip-OP gleich sind. Anhand der
Abbildung lasst sich feststellen, was ein Rausclmmerhalb der Trainingsdaten bewirkt. Je
verrauschter die Daten sind, desto geringer widhalie Genauigkeit, die ein Lernalgorithmus erzielt
Besonders deutlich wird das, wenn man die Covefiogfigurationen betrachtet, die mit Heuristiken
lernen, die zum Overfitting neigen, wie zum Beisglee Konfigurationen Laplace, Precision oder
MEstimate0.5. Die Eigenschaft der Heuristik sehezgglle Hypothesen zu lernen, liefert auch den

2 Diese Tabellen sind auf der beiliegenden CD zdefin Die Bezeichnungen sind im Anhang A aufgelistet
einschlie3lich der Tabellen, auf die sie sich bezie
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Grund fur das Verhalten, da der Lernalgorithmus uliégsen Heuristiken auch versucht, die
verrauschten Daten zu beschreiben. Betrachtet nasn\@rhalten der Konfigurationen, die mit
Heuristiken lernen, die eher allgemeine Hypothekenen, wie z.B.WRA das m-Estimateoder
Correlation, erkennt man das Absinken der Genauigkeiten immoeh, aber nicht mehr in diesem
Male, wie bei den Heuristiken, die stark overfitten

Der Algorithmus Ripper steht im Vergleich auf all®atensatzen zum Covering ohne Pruning
aufRerhalb jeder Konkurrenz. Die Konfiguration JRSp mit 99%-iger besser als der Covering-
Algorithmus mit den gewahlten Heuristiken. Die égezKonfiguration, bei der man das nicht sagen
kann ist MEstimate13.97. Auf dem 0%-Paket erzielemge Konfigurationen (MEstimate, Kloesgen)
bessere durchschnittliche Ergebnisse als die Kordtgpn JRip. Ein Blick auf die WTL-Tabelle [RIP-
COV] zeigt aber nur, dass man nicht mit Sicherlsaggen kann welche der Konfigurationen die
bessere ist. Das volle Potential entfaltet der Riglgorithmus je verrauschter die Daten werderf. Au
dem 10%-Paket ist die Konfiguration JRip mit 99%rigSicherheit besser als die Covering-
Konfigurationen.

Im Gegensatz zum Ripper wird das Zeitverhalten @avering maf3geblich durch die verwendete
Heuristik bestimmt. Heuristiken, die dazu neigemeeiliberangepasste Hypothese zu lernen,
verlangsamen den Algorithmus. Im Gegensatz dazdemeHypothesen, die mit Heuristiken gelernt
werden, die stark verallgemeinern, schneller gefundieses Verhalten wird umso deutlicher je
verrauschter die Daten sind. Gleiches gilt fir @etRe der gelernten Regelmenge und die
Genauigkeiten. Die Regelmengen sind groR3er je mhiehisometriken einer Heuristik den Isometriken
des Precision-Modells gleichen. Dies sind auch Heuristiken, die zum Overfitting neigen.
Erstaunlicherweise sind die GréRen der Regelmemhgerer HeuristikWRA nahezu konstant. Die
Ergebnisse, die hier fiWRAgefunden wurden, sind sehr nahe an den Ergebnideem [ToFLOO]
gefunden wurden. Insgesamt wurden in [ToFLOO] 2iebsétze, von denen 8 hier nicht verwendet
wurde, fir die Auswertung benutzt. Die besten Enggd® werden durch die parametrisierbaren
Heuristiken Kldsgen-MalRund m-Estimateerzielt, insbesondere aber in Kombination mit dere
optimalen Parametern, die in [JaFi06] gefunden amrsind. Diese Ergebnisse deuten darauf hin,
dass es sich bei den gefundenen optimalen Paranaeten wirklich um gute Parameter handelt.

Die Konfiguration, deren Ergebnisse auf allen Ds#tren am besten sind, ist MEstimate. Die
Konfiguration ist im Vergleich mit 99%-iger Sicheih besser als die restlichen Covering-
Konfigurationen. Die einzigen Ausnahmen bilden #ienfigurationen Kloesgen, WRA und das

MEstimate13.97. Durch die WTL-Tabelle sieht marssddie Konfiguration MEstimate mit 95%-iger

Sicherheit besser als Kloesgen ist. Gegen dierand®iden Konfigurationen sind die Gewinne der
Konfiguration MEstimate grof3er als die Verlustels auch [RIP-COV]).

6.3.2 Ergebnisse Prepruning

Anhand der Tabelle B-1 bis B-4 (siehe Anhang B)eark man deutlich den Effekt, den das
Prepruning auf das Lernen einer Hypothese hat. rigksse sticht hier ins Auge, dass die
Lerngeschwindigkeit auf allen Datenpaketen im Sthinastisch erhoht hat und die HypothesengroRe
verringert wurde. Betrachtet man jedoch die durchgtichen Genauigkeiten auf dem 0%-Paket,
erkennt man schnell, dass das Pruning auf niclihwschten Daten nur selten etwas oder gar nichts
gebracht hat, d.h. dass die durchschnittlichen GEghkeaiten nicht oder nur sehr wenig gestiegen sind.
Um dieses Ergebnis zu verdeutlichen dient die Alinig 30. Hier sind die durchschnittlichen
Genauigkeiten der Covering und Prepruning Konfijanen visualisiert.

Anhand der Abbildung 30 lasst sich schnell sehessddas Prepruning bei Konfigurationen, die
Uberspezialisierende Heuristiken verwenden, ehegirzer Verringerung der Genauigkeiten fihrt. Im
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Grunde genommen verringert sich der Grad der Ulpassung der gelernten Hypothesen. Auch bei
Heuristiken, die stark verallgemeinern, Wi&RA werden keine Verbesserungen erzielt. Die
Konfigurationen, die die HeuristikKiésgen-MalR und das Stopkriterium Significance Testing
verwenden, kénnen neben den Konfigurationen CdioaeldMDL und MEstimate0.5-Sig95 auf dem
0%-Paket die durchschnittliche Genauigkeit im Veidi zum Covering erhéhen.

0% Noise
B Covering @ Prepruning MDL M Prepruning Significance90
M Prepruning Significance95 M Prepruning Significance99 [ Prepruning CutOff0.3
[ Prepruning CutOff0.6 [ Prepruning CutOff0.9
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Abbildung 30: durchschnittliche Genauigkeiten desplrunings auf dem 0% Paket

Betrachtet man die Konfigurationen, die als Stapkiim das MDL-Kriterium verwenden, so erkennt
man, dass die HypothesengroRe auf verrauschtem Rase anwéachst und dann wieder abfallt (vgl.
Anhang B Tabelle B-1). Das ist auf die Eigenschdds MDL-Kriteriums zurickzufihren, die
versucht Regeln zu finden, die die Datenmenge kiomig@ren. Je verrauschter die Datenmenge ist,
desto weniger Regeln kénnen gefunden werden, @ieDdienmenge auch wirklich komprimieren.
Also Regeln die viele Beispiele abdecken. Die Regdie nur kleine Teile der Trainingsmenge
beschreiben, werden abgelehnt und nicht in die IRegge aufgenommen. Da das MDL-Kriterium
als ClauseStoppingCiriteriomier nicht betrachtet worden ist, bedeutet dass diie gelernten Regeln
vom IncAccKriterium im Covering-Algorithmus abgelehnt werdeles werden also mehr Regeln
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gelernt, dereffp-Anzahl groRRer als derdgp-Anzahl ist bzw. es werden mehr leere Regeln, Risgeln
deren Korper den Wettue enthalt, gelernt.

Ein Blick auf die Tabellen B-3 und B-4 zeigt, wiels das Significance Testing mit zunehmendem
Signifikanzlevel verhalt. Im Wesentlichen sinkt dienétigte Zeit zum Lernen und die Grof3e der
Hypothesen nimmt ab. Nichtsdestoweniger werdenddieehschnittlichen Genauigkeiten mit dem
Significance Testing auf dem 0%-Paket nur fur deukstikenKI6Rgen-Mallund m-Estimatemit
Parameter 0.5 erhdht (vgl. Abbildung 30).

Im Vergleich zu den beiden vorherigen Stopkriteig#rdas Verhalten des CutOff-Kriteriums ahnlich.

Ein gravierender Unterschied lasst sich allerdinggen durchschnittlichen Genauigkeiten feststellen
Auf nicht verrauschten Daten, also auf dem 0%-Raketd die gelernten Hypothesen maximal

genauso gut, wie der Covering-Algorithmus ohne PyginDie durchschnittlichen Genauigkeiten pro

Heuristik, die mit einem hdheren CutOff-Parametdrdem 0%-Paket gelernt werden, sind zwischen
0% und 5,5% niedriger als die Genauigkeiten des@og-Algorithmus, wobei die Genauigkeiten mit

zunehmenden CutOff-Parameter absinken.

Aus den Tabellen B-2 und B-3 (siehe Anhang B) karam erkennen, dass die Hypothesengrofie mit
steigendem CutOff-Parameter abnimmt. Dies deutetudlain, dass fir einen CutOff-Parameter von 0
vollstéandige und konsistente Hypothesen gelerntererwohingegen fir einen maximafe@utOff-
Parameter leere Hypothesen gelernt werden. Diaatttvollziehen kann man das Verhalten wegen der
zusatzlichen Bedingung im CutOff Kriterium nichg duch fir einen maximalen CutOff-Wert, wegen
den zusatzlichen Bedingungen in den Kriterien, etre Hypothesen gelernt werden.

Besonders interessant ist die Tatsache, dass Eojeddhlten CutOff-Parameter fWRAund das
Klosgen-Mal3 nicht eigenen, wie man in Abbildung 30 und [TAB{V®rkennt. Fir die
Konfigurationen, die mitWRAlernen, werden, egal fur welchen CutOff-Paramebtemer die selben
Hypothesen gelernt, da das Kriterium BW&rRAnur sicherstellt, dass eine Regel mighals fp abdeckt,
die Bewertung einer Regel im Allgemeinen aber nggrals 0,3 - bzw. 0,6 oder 0,9 — ausfallt, und
das Lernen somit abgebrochen wird, sobaldtgilt fp. Ahnliches gilt fiir die Konfigurationen mit
demKIlosgen-Mal Die CutOff-Parameter 0.6 bzw. 0.9 eignen sichr hieht als Parameter, da die
gleichen Hypothesen auf den Datensétzen gelermtendvgl. Abbildung 30 bis 32, [TAB-VS]).

Interessant ist auch die Tatsache, dass die Kaatignen mit Precision-Cut0.3, Laplace-Cut0.3,
Mestimate0.5-Cut0.3 und Accuracy-Cut0.3 dieselberyebnisse erzielen, wie die Covering
Konfigurationen Precision, Laplace und Accuracyei@les gilt auch fir das 5%- und 10%-Paket (vgl.
Abbildung 30 bis 32). Durch die zusatzliche Bedimgudass bei jeder Reggl>fp gelten muss,
werden minimale Heuristikwerte fur die drei Heukieh festgelegt. Seien nun die Gleichungen der
Heuristiken wie in Kapitel 3 und die Bedingupg= n + 1, was gleichbedeutend damit ist, dass eine
Regel genau ein positives Beispiel mehr als negdwispiele abdeckt. Setzt man die Bedingung in
die Gleichungen der Heuristiken ein, verandern diefHeuristiken wie folgt:

. n+1
* Precision: hy,(n,p) = P
n+2
* Laplace: hyg,(n,p) = St
N+1
e Accuracy:hg,..(n,p) = ~ip

,maximal“ bedeutet hier, dass der maximale Wert einer Heuristik benutzt wird, z.B. 1 fiir Laplace, Precision oder

Correlation.Fir andere Heuristiken miisste der maximale Wert wahrend der Auswertung jedesmal neu berechnet werden.
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Abbildung 31: durchschnittliche Genauigkeiten desplrunings auf dem 5% Paket
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Nimmt man nun an, dass eine Regel unendlich vielgative Beispiele abdeckt, dann sind die
minimalen Heuristikwerte fiPrecisionund Laplacejeweils 0,5. FlrAccuracynimmt man an, dass
die Trainingsmeng®&l+1 positive Beispiele enthélt, und erhalt als miniemalWert, wenn eine Regel
alle negativen Beispiele abdeckt, auch 0,5. Da@ucriterium mit dem Parameter 0.3 wird in
diesen Konfigurationen also niemals als wahr ausgetv und es werden somit die gleichen
Hypothesen, wie bei den Covering-KonfigurationenePRruning gelernt.

Da das Prepruning auf dem 0%-Paket keine wirklistegbesserung gegeniber den Covering-
Algorithmus erzielen konnte auf3er die Verringerdeg Laufzeit und der Hypothesengrof3e, stellt sich
nun die Frage, ob das Prepruning auf verrauscheerDdie durchschnittliche Genauigkeit noch
erhdéhen kann. Um diese Frage zu beantworten dierAlbildung 31. Die Abbildung visualisiert die
durchschnittlichen Genauigkeiten der Prepruningt Govering-Konfigurationen auf dem 5%-Paket.

Hier erkennt man schon eine Tendenz, die auf de¥-Baket erst richtig deutlich wird. Anhand der
Abbildung 31 sieht man, dass die durchschnittlic@mauigkeiten durchaus erhdht werden kénnen,
dennoch ist das Prepruning in Verbindung mit Heilkas, die stark verallgemeinern, WwigRA nicht

in der Lage die Genauigkeiten zu erhdhen. AucldbriHeuristiken, die stark zum Overfitting neigen
kann das Prepruning die Genauigkeiten auf dem &RetPnicht erhdhen. Nichtsdestoweniger zeigt
sich, dass, je nachdem welches Stopkriterium vedetrwurde, die Genauigkeiten bei den
Konfigurationen Accuracy, Kloesgen, Kloesgen0.2pd€gen0.3, MEstimate, MEstimate13.97 und
Correlation erhéht werden kodnnen. Betrachtet man Aipbildung 31 die durchschnittliche
Genauigkeiten der Konfiguration MEstimate und Mistie13.97, sieht man, dass da&stimatemit
einem suboptimalen Parameter bessere Ergebnisselt emis das m-Estimate mit optimalem
Parameter. Durch den suboptimalen Parameter deamgtnisierbaren Heuristik overfittet der
Lernalgorithmus die Trainingsdaten etwas, was nlgd-hat, dass die Entscheidung des Prunings, das
Lernen zu unterbrechen, an anderen Punkten im Suchstattfindet. Das Verhalten des Preprunings
mit CutOff-Kriterium ist hier ahnlich zu dem Verteh auf dem 0%-Paket, wie man anhand der
Abbildung 31 erkennt.

Betrachtet man die Abbildung 32, die die durchsitlictien Genauigkeiten auf dem 10%-Paket
visualisiert, sieht man sofort, dass das Prepryniig durchschnittichen Genauigkeiten fast jeder
Konfiguration erhéht hat. Hier zeigt sich auch,sldas Prepruning bei den Konfigurationen, die stark
overfitten, noch zu einer Erhéhung der durchsdichign Genauigkeit fiihren. Besonders durch das
MDL-Kriterium und das CutOff-Kriterium kdnnen die eBauigkeiten der Konfigurationen erhoht
werden. Dennoch kann man fir Heuristiken, die ssfark verallgemeinern, sagen, dass das
Prepruning keine Veranderung mehr erzielen kanrchAdie durchschnittichen Genauigkeiten der
Konfigurationen, die mit parametrisierbaren Heikest lernen, werden erhéht. Das MDL-Kriterium
sticht hier fir die Konfigurationen mit demdlésgen-MalRund das CutOff-Kriterium fir dam-
Estimateheraus.

Ein Blick auf Tabelle B-2 und B-3 (Anhang B) zeiglass die durchschnittlichen Genauigkeit der
Konfiguration Accuracy fir die drei CutOff-Parametarst leicht ansteigt und dann wieder abfallt.
Diese Beobachtung legt nahe, dass ein optimalé@fBarameter fur Accuracy zwischen 0,6 und 0,9
liegt. Auch der CutOff-Parameter 0,3, der in [FitbPals guter Parameter f@orrelation gefunden
wurde, ist hier ein guter Wert. Hier sollte abecime@rwahnt werden, dass das CutOff-Kriterium in
[FUrn94b] zwei Regeln miteinander verglichen hatl umcht auf einer absoluten Bewertung einer
Regel gemacht wurde. Dennoch ist dieser Wert alicldén absoluten CutOff in Verbindung mit
Correlation der beste Wert.
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Abbildung 32: durchschnittliche Genauigkeiten desplrunings auf dem 10% Paket
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Wie man gesehen hat, ist es durchaus mdoglich, @ea@gkeiten der Covering-Konfigurationen
durch Pruning noch zu erh6hen. Die Frage, die lsieh nun stellt, ist, welcher der Konfigurationen
denn nun signifikant besser als die Covering-Kanfigion mit gleicher Heuristik ist. Fur die
Heuristik Correlation ist dies die Konfiguration Correlation-MDL. Dieg¢@®nfiguration ist auf dem
5%-Paket mit 95%-iger Sicherheit und auf dem 10%ePanit 99%-iger Sicherheit besser als die
Covering-Konfiguration mit Correlation [COV-PRE]. Fir dasKldsgen-Mald sind das die
Konfigurationen in Kombination mit dem Significan@esting und einem Signifikanzlevel von 95%
oder 99%, die signifikant bessere Ergebnisse erzjells der Covering-Algorithmus mit der gleichen
Heuristik. Fur das CutOff-Kriterium lasst sich riiir die HeuristikCorrelation eine Konfiguration
finden, die signifikant besser als Covering miticher Heuristik. Die Konfiguration, die sich hier
erkennen lasst, ist Correlation-Cut0.3 [COV-PRE].

Auch wenn das Prepruning die Ergebnisse des Cayédgorithmus verbessern konnte, kann es mit
dem RIPPER-Algorithmus nicht mithalten. Einige d&epruning-Konfigurationen, wie Kloesgen-
Sig99, MEstimate13.97-Sig95, Correlation-MDL odeE&fimate13.97-Cut0.3, sind zwar signifikant
besser als die Konfigurationen JRip-P und JRip-RFP{PRE], aber Hier muss gesagt werden, dass
bei den Konfigurationen des Ripper das Pruning esdupltet ist. Anhand der Tabelle [RIP-PRE] lasst
sich feststellen, dass die Konfiguration JRip te@rdeutig besser als die evaluierten Prepruning-
Konfigurationen ist.

Insgesamt lasst sich sagen, dass das Prepruninyeigleich zum Ripper keine signifikante
Verbesserung erzielt, selbst dann nicht wenn Higkeis zum Lernen benutzt werden, fir die bereits
optimale Parameter gefunden wurden. Auch bei Hekeis die stark verallgemeinern oder zum
Overfitting neigen, ist der Algorithmus Ripper sfiftant besser. Im Vergleich zu den Covering-
Konfigurationen wurden durch das Prepruning sigaiite Verbesserungen erzielt, vor allem durch
die parametrisierbaren Heuristiken und Correlatidgais Prepruning-Stopkriterium, das hier die besten
Ergebnisse erzielt, ist das MDL-Kriterium (sieheclau[TAB-VS]). Bei dem Vergleich der
Stopkriterien untereinander lasst sich eine Raggfelrstellen, welches Kriterium am besten geeignet
ist. Das MDL-Kriterium, vor allem in Verbindung rden HeuristikerKldsgen-Mafund Correlation,
eignet sich hier am besten [TAB-VS]. Danach folgs dSignificance Testing, wobei man feststellt,
dass mit steigendem Signifikanzlevel auch bessegelBisse erzielt werden. Vor allem aber in
Kombination mit den parametrisierbaren Heuristiked optimalem Parameter bzw. einem Parameter,
der leicht unter dem optimalem Parameter liegt. ww@migsten geeignet ist hier das CutOff-Kriterium,
besonders mit sehr hohem CutOff-Parameter. Die igordtionen mit einem CutOff-Parameter von
0.3 sind hier die Konfigurationen, die fir das Kritm die besten Ergebnisse erzielen, insbesondere
aber die Konfigurationen MEstimate-Cut0.3 und Misstie13.97-Cut0.3 [TAB-VS].

6.3.3 Ergebnisse IREP

Die Ergebnisse, die von den IREP Konfigurationeziedr werden, sind im gesamten gesehen sehr
erstaunlich. Die Zeiten, die zum Lernen einer Higgse bendtigt werden, und die endgultigen
HypothesengrofRen werden hier drastisch reduziehdsAnhang B, Tabellen B-3 bis B-12). Das

verbliffende aber ist, dass auch die durchschutitti Genauigkeiten sehr stark abfallen. Betrachtet
man die Datensatze im Einzelnen, so gibt es auehdinige Ausreifler - nicht nur ins Negative.

Dennoch kann man sehen, dass die einzelnen Gee#aigkeher schlechter sind als die

Genauigkeiten, die von Covering ohne Pruning draierden.

Aufgrund der stark abfallenden Genauigkeiten wuiitteeinen weiteren Vergleich auch IREPOpt
(vgl. Kapitel 5.7) implementiert, um zu sehen, waelc Auswirkung eine abschliellende
Optimierungsphase der gelernten Hypothese auf dieagkeiten hat. Dennoch sind die Ergebnisse
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auch hier so wie beim IREP selbst, teilweise s@pans schlechter. Aus diesem Grund wurden die
Konfigurationen von IREPOpt hier nicht weiter evalti Auch das Entfernen der im Covering
Algorithmus enthaltenen Pruningmechanismen —ldaéccKriterium - in Kombination mit IREP
fuhrte eher zu schlechteren Ergebnissen als zweitsssDie Ergebnisse, die in den B-5 bis B-12
(siehe Anhang B) enthalten sind, basieren auf IRBRfigurationen, die die grundlegenden
Pruningmechanismen des Covering-Algorithmus erghalZuséatzlich dazu wird das Lernen einer
Regel neu gestartet, sobald entweder eine leerel Beternt wurde oder eine Regel keine Beispiele
auf der Pruningmenge abdeckt. Ist dies der Fait] imisgesamt fiinf mal versucht eine neue Regel zu
lernen, in dem die Trainingsmenge erneut zufatliGrowing- und Pruningmenge aufgeteilt wird.

0% Noise

W Covering M IREP Max Del @ IREP Max Find

82,00
81,00
80,00
79,00
78,00
77,00
76,00
75,00

Abbildung 33: durchschnittliche Genauigkeiten Vornvéring und IREP mit Stopkriterium MaximumErrorRaté deam 0%-
Paket

Die Abbildungen 33 bis 35 visualisieren die dur¢hstlichen Genauigkeiten der IREP-
Konfigurationen mit dem MaximumErrorRate Stopkriterium. Diese Konfigurationen dienen
sozusagen als Startpunkt fir den Vergleich der HRBRfigurationen, da das hier verwendete
Stopkriterium auch innerhalb des Algorithmus RIPPER®he95] und dem urspriinglichen IREP-
Algorithmus [FUWi94] verwendet wurde. Anhand derbldung 33 sieht man, dass die erzielten
Genauigkeiten auf dem 0%-Paket ausschliel3lich setde sind als die der Covering-Konfigurationen

mit der gleichen Heuristik. Das Gleiche stellt nzarch fir das 5%-Paket fest, wie man in Abbildung
34 sieht.

Die hochsten durchschnittlichen Genauigkeiten werdef dem 0%-Paket neben der Heuristik
Correlation von den parametrisierbaren Heuristiken, mit opliemaParameter oder einem Parameter
der leicht unter dem optimalen Parameter liegtiedbrzAufgrund der Ergebnisse, die die IREP-
Konfigurationen erzielt haben, legt dies den Schhehe, dass die Genauigkeiten nur so ,hoch” sind,
weil die verwendeten Heuristiken schon sehr gutgeBmisse erzielt haben. Selbst wenn der
Lernalgorithmus Heuristiken zum Lernen verwendeie dum Overfitting neigen, konnte die
Genauigkeit nicht erhoht werden. Auf nicht verrdueno Daten eignet sich ddelete-last-condition
Operator zum Prunen besser alsfdet-best-simplificatiorOperator, da mit demelete-last-condition
Operator bei mehr Konfigurationen eine hohere Gighkait erzielt wurde als bei den
Konfigurationen, die defind-best-simplificatiorOperator verwendeten. Das gleiche gilt auch fér da
5%-Paket.
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Abbildung 34: durchschnittliche Genauigkeiten Vornv&ing und IREP mit Stopkriterium MaximumErrorRatd dem
5%-Paket

Betrachtet man die Abbildung 35, so erkennt marssdainige IREP-Konfigurationen bessere
Genauigkeiten erzielen konnten als die Coveringfi§omationen mit gleicher Heuristik. Dennoch
sind die Verbesserungen so gering und wenige, ohass diese als statistische Ausreil3er ansehen
kann. Damit gilt flr die IREP-Konfigurationen miewh StopkriteriumMaximumErrorRateauf dem
10%-Paket dasselbe wie auf dem 0%- und 5%-Pakbt, Bass selbst auf stark verrauschten Daten
durch das Pruning keine Verbesserung erzielt wekdente.

Es stellt sich nach diesen Ergebnissen nun dieeFragrum die IREP-Konfigurationen keine
Verbesserungen erzielen konnten. Werden Heuristikenvenden, die eine Trainingsmenge
overfitten, ist die Anzahl der abgedeckten Beigpigiher gelernten Regel schon sehr gering. Durch
die Aufteilung der Trainingsmenge in Growing- unduiingmenge kann man sagen, dass solche
Regeln auf der Growingmenge nur wenige Beispietieaken. Dies filhrt dazu, dass dieselbe Regel
auf der Pruningmenge nur wenige oder eher sogarBaispiel abdeckt. Solche Regeln werden durch
dasIncAccKriterium abgelehnt und das Lernen wird abgebract&elbst wenn die Regel auf der
Pruningmenge geprunt wird, und damit auf der Pigmienge mehr Beispiele abdeckt, so deckt diese
Regel auch mehr Beispiele auf der GrowingmengeSabkann es sein, dass diese Regel auf der
Pruningmenge mehp alsfp abdeckt, auf der Growingmenge der Fall aber gemhgegengesetzt ist
und diese Regel mef alstp abdeckt. Auch solche Regeln werden miwAccKriterium abgelehnt
und das Lernen wird unterbrochen. Eine &hnlicheldfnkg lasst sich fur Heuristiken, die
Ubergeneralisieren, finden. Neben Regeln, die k&bseckung auf der Pruningmenge haben, kann es
passieren, dass bei einer schon sehr generelleel &g Attributtest geprunt wird, der dafir
verantwortlich war, dass auf der Growingmenmypefp gilt. Fehlt dieser Attributtest in der Regel, so
gilt tp<fp und die Regel wird abgelehnt und dasneer unterbrochen.
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Abbildung 35: durchschnittliche Genauigkeiten Vorv&ing und IREP mit Stopkriterium MaximumErrorRatd dem
10%-Paket

Eine weitere Frage, die sich stellt, ist, ob edleight ein Stopkriterium gibt, das bessere Ergsfmi
erzielt als dasMaximumErrorRateStopkriterium. Aus diesem Grund wurden auch diepRming
Stopkriterien fir IREP untersucht. Das zweite Stipkium, das fur die IREP-Konfigurationen
untersucht wurde, ist das MDL-Kriterium. Hier muakerdings jetzt schon gesagt werden, dass die
Ergebnisse nur der Vollstandigkeit wegen aufgefileitden. Wie man an Tabelle B12 (siehe Anhang
B) erkennt, werden im GroRen und Ganzen nur legqgothesen gelernt bzw. im Schnitt ca. eine
Regel pro Hypothese. Dies liegt im Wesentlicheradadass die Heuristiken Regeln lernen, die nur
sehr wenige Beispiele innerhalb der Trainingsmeabdecken. Deckt eine Regel schon wenige
Beispiele der Trainingsmenge ab, so ist es sehrsshbinlich, dass auch sehr wenige bis keine
Beispiele der Pruningmenge abgedeckt werden. Alsb der Test(R)+L(E|R)<L(E) nahezu immer
als falsch ausgewertet, da die gelernten RegelRiringmenge nicht komprimieren kénnen. Selbst
die zusatzlichen Restarts verandern an dem Ergelntits.

In Abbildung 36 sind wiederum die durchschnittlioheGenauigkeiten der Konfigurationen
visualisiert. Aber diese Abbildung ist etwas kdtier zu betrachten, da hier aufgrund der sehr
schlechten Ergebnisse, die durchschnittliche Gghkaitiiiber alle 171 Datensatze gezeigt ist, dennoch
kann man sich anhand der Tabelle B-12 davon Ubgezewass keine der IREP-Konfigurationen, die
das MDL-Kriterium verwendet haben, bessere Ergeenials die Covering-Konfigurationen mit
gleicher Heuristik. Die Schwankungen der durchdtliutien Genauigkeiten liegen, wenn man die
einzelnen Datenpakete betrachtet zwischen -7% 20 im Vergleich zum Covering.
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Abbildung 36: durchschnittliche Genauigkeiten vorvéring und IREP mit Stopkriterium MDL auf allen Dapaketen

Fur die letzten beiden Stopkriterien, die in diegabeit untersucht wurden, wird auf eine
Visualisierung der durchschnittlichen Genauigkeie dem 0%- und 5%-Paket verzichtet, da keine
der IREP-Konfigurationen eine Verbesserung gegemideen Covering erzielen konnte (vgl. auch
Tabelle B-6 bis B-11, Anhang B). Anhand von Abbildu37 sieht man, dass auch das Significance
Testing in Kombination mit den IREP-Konfigurationanf dem 10%-Paket eher keine Verbesserung
erzielen konnte. Die einzigen Ausnahmen, die man é&ikennt, sind die IREP-Konfigurationen, die
mit den HeuristikerAccuracy Klosgen-MaRund Correlation lernen. Besonders interessant ist die
Tatsache, dass die IREP-Konfigurationen mit dietete-last-conditiorOperator fur eine Heuristik
die gleichen Hypothesen lernen. Das Signifikanzldse hierbei unerheblich. Die Konfiguration
Laplace-DEL-Sig90 lernt die gleichen Hypothesen die Konfigurationen Laplace-DEL-Sig95 und
Laplace-DEL-Sig99. Dies stellt man auch fir dieigdgmn 10 Heuristiken fest. Dieses Verhalten wird
durch die Tabellen B-9 bis B-10 (siehe Anhang BJ die Tabelle [TAB-VS] noch untermauert. Fir
den find-best-simplificationOperator, erkennt man ein Absinken der Genauigjeihther das
Signifikanzlevel ist (siehe Abb. 37).
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Abbildung 37: durchschnittliche Genauigkeiten vorv&ing und IREP mit Stopkriterium Significance Tegtauf dem
10%-Paket

Die letzten Konfigurationen fir IREP, die hier viiggen werden verwenden als Stopkriterium das
absoluteCutOffKriterium. Wie man an den Tabellen B-6 bis B-8 faang B, blau hinterlegt) erkennt,
werden bei den Konfigurationen, die mit deftbsgen-MalRund WRA lernen, fir die CutOff-
Parameter 0.3, 0.6 und 0.9 nur leere HypotheseerrgelDie einzige Ausnahme sind die IREP-
Konfigurationen, die zum Lernen d&$&isgen-Malverwenden, fur einen CutOff-Parameter von 0.3.
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Auch ein Blick auf die WTL-Tabelle [TAB-VS] verddight dieses Ergebnis und Abbildung 37 zeigt
das Verhalten nochmals fir das 10%-Paket. Diesb&mtung zeigt wie beim Prepruning, dass diese
Heuristiken in Verbindung mit der@utOffKriterium und den gewahlten CutOff-Parametern hich
geeignet sind. Regeln, die mit diesen Heuristiketergt werden, erhalten im Allgemeinen eine
Bewertung, die unterhalb der CutOff-Parameter liBges fihrt dazu, dass das Lernen von Regeln fir
eine Klasse zu friih abgebrochen wird und keine Regalie Hypothese mit aufgenommen werden.

Auch erkennt man an Abbildung 37, dass zwei IRERflgoirationen die Genauigkeiten im Vergleich
zum Covering erhéhen konnten. Die Konfigurationahden HeuristikerCorrelation und Accuracy

fur einen CutOff-Parameter von 0.3 bzw. Baicuracyfir einen die Parameter 0.3 und 0.6. Auch
wenn die Konfigurationen mit deilosgen-Malkeine Verbesserung erzielen konnten, sieht man an
Abbildung 37 doch, dass es durchaus sinnvoll issedHeuristik mit einem suboptimalen Parameter
zu verwenden. Die durchschnittlichen Genauigkesteigen mit sinkendem Parameter fur das CutOff-
Kriterium mit CutOff-Parameter 0.3. Auch sieht malass die Genauigkeiten der Konfigurationen,
ahnlich denen des Preprunings, mit steigendem G#&@fmeter sinken.
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M [REP Cut0.6 Find I IREP Cut0.9 Del [ IREP Cut0.9 Find
72,00
70,00
68,00
66,00
64,00
62,00
60,00
58,00
56,00
54,00
52,00
50,00

Abbildung 38: durchschnittliche Genauigkeiten vorvéring und IREP mit Stopkriterium absolute CutOff dafm 10%-
Paket

Nichtsdestoweniger kann man anhand der Ergebneststéllen, welcher der IREP-Konfigurationen
im Vergleich zu den anderen signifikant besser.sifetgleicht man die IREP-Konfigurationen mit
MaximumErrorRate untereinander, so sieht man, d#éssKonfigurationen mit parametrisierbarer
Heuristik die besten Ergebnisse erzielen. Die beBmyebnisse werden hier von MEstimate13.97-
DEL-Max und MEstimate-FIND-Max erzielt (vgl. [TAB-8]), die Vermutung liegt hier nahe, dass
diese Konfigurationen besonders gut sind, da dieristgk, die hier verwendet wird schon sehr gute
Ergebnisse erzielt. Im Grunde genommen sind bejpler&doren ungefahr gleich gut geeignet, wobei
die Konfiguration MEstimatel13.97-DEL-Max und die mfiguration MEstimate-FIND-Max, im
Vergleich der Operatoren untereinander die bestgaldisse erzielen (vgl. [TAB-VS]).

Betrachtet man die WTL Ergebnisse der IREP-Kongionen mit MDL-Kriterium fir die zwel
Operatoren [TAB-VS], zeigt sich, dass die HeurstilCorrelation, Accuracyund WRA fiir beide
Operatoren am geeignetsten sind. Die KonfiguralliRA-FIND-MDL sticht hier besonders hervor,
da sie mit 99% Sicherheit besser als die Konfigoman mit dendelete-last-conditiorDperator sind.
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Welcher Operator aber nun wirklich in Verbindung aem MDL-Kriterium am besten geeignet ist,
lasst sich auf Grund der generell schlechten Eligebrilieser IREP-Konfigurationen nicht feststellen.

Vergleicht man die IREP-Konfigurationen mit Sigondnce Testing untereinander fur die
verschiedenen Pruningoperatoren und Signifikangleeekennt man, dass die Konfiguration
Correlation-DEL-Sig neben den Konfigurationen métrgmetrisierbaren Heuristiken und optimalem
Parameter besonders hervorsticht [TAB-VS]. Diesafiguration ist mit 99%-iger Sicherheit besser
als die Konfigurationen mit defind-best-simplificatiorOperator. Die einzigen Ausnahmen sind hier
die Konfigurationen MEstimate-FIND-Sig, MEstimated3-FIND-Sig und Kloesgen-FIND-Sig. Fur
den find-best-simplification Operator sticht die Konfiguration Kloesgen-FINO3Si neben den
Konfigurationen MEstimate-FIND-Sig, MEstimatel3.BIND-Sig, besonders hervor. Die
Konfiguration ist mit 99%-iger Sicherheit besses alie Konfigurationen mit dendelete-last-
conditionOperator. Ausnahmen sind hier Konfigurationen reindMEstimate demMEstimate13.97
und Correlation Auch lasst sich fir defind-best-simplificationOperator feststellen, dass fur ein
niedriges Signifikanzlevel die besten Ergebnisgesktrwerden. Betrachtet man die durchschnittlichen
Schwankungen stellt man fest, dass diese fur dgsifiRanzlevel 90% am niedrigsten sind,
wohingegen fur das Signifikanzlevel 99% am hochsten

Anhand der Tabellen B-6 bis B-8 sieht man, dasKdiefigurationen Correlation-FIND-Cut0.3 und
Correlation-DEL-Cut0.3 die hdchsten durchschnitic Genauigkeiten erzielen. Betrachtet man das
Verhalten dieser Konfigurationen fur steigende Gfifarameter, sieht man, dass die Ergebnisse
kontinuierlich schlechter werden. Dieses Verhaltegt nahe, dass der CutOff-Parameter 0.3 fir
Correlation auch in Verbindung mit IREP ein guter Parameter Kber selbst fir diese
Konfigurationen gilt, dass die Genauigkeiten im §leich zum Covering-Algorithmus erst auf stark
verrauschten Daten verbessert werden. Fir starkugahte Daten ist die Konfiguration Correlation-
FIND-Cut0.3 etwas besser als die Konfiguration d@tn delete-last-conditiorOperator, was durch
die WTL-Tabelle [TAB-VS] bestatigt wird.

Die nachste Frage, die sich stellt, ist, welche eBnjsse werden eigentlich von den IREP-
Konfigurationen im Vergleich zu den Prepruning-Kigaofationen erzielt. Nahezu alle Prepruning-
Konfigurationen sind mit 99%-iger Sicherheit bessds die IREP-Konfigurationen mit MDL-
Kriterium. Kann man dies nicht mit einer gewisséch8rheit, hier mindestens 95%, sagen, sieht man
trotzdem, dass die Prepruning-Konfigurationen ni@winne als Verluste erzielen [PRE-IREP].

In groben Ziigen lasst sich sagen, dass die IRERig{omationen nur fir die parametrisierbaren
Heuristiken undCorrelation bessere Ergebnisse erzielen als die Prepruningid(mationen, die mit
Heuristiken lernen, die zum Overfitting neigen. &sderes Augenmerk liegt hier auf den IREP-
Konfigurationen mit Significance Testing und eingasinkt auf den Konfigurationen m@utOff
Kriterium flr einen CutOff-Parameter von 0.3 [PREEP].

Die IREP-Konfigurationen, die das StopkriterilviaximumErrorRateverwenden, schneiden &hnlich
zu den Konfigurationen mit dem MDL-Kriterium ab. d3e IREP-Konfigurationen erzielen im
Vergleich zu den Prepruning-Konfigurationen nurbésserung, sofern die IREP-Konfigurationen mit
einer parametrisierbaren Heuristik lernen. Die ‘sserungen werden hier allerdings nur gegen
Prepruning-Konfigurationen erzielt, die mit Heuksn, die zum Overfitting neigen, lernen [PRE-
IREP].

Im Folgenden Abschnitt wird versucht flr jeden RPngoperator die besten Konfigurationen zu
ermitteln. Die Konfiguration, die sich fur deselete-last-conditionOperator als am geeignetsten
herausstellt ist Correlation-DEL-Sig [TAB-VS]. DesKonfiguration ist mit 99%-iger Sicherheit
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besser als die IREP-Konfigurationen mit einem agwleBtopkriterium [TAB-VS]. Ausnahmen sind
hier die Konfigurationen, die mit parametrisierbatdeuristiken lernen und dasselbe Stopkriterium
verwenden, dennoch sieht man hier, dass die Kanafiigun Correlation-DEL-Sig mehr Gewinne als
Verluste erzielt (gegen die Konfiguration MEstim&tEL-Max ist die Konfiguration Correlation-
DEL-Sig nur mit 95%-iger Sicherheit besser).

Fur denfind-best-simplificatiorOperator existieren mehrere Konfigurationen, aigaféhr gleich gute
Ergebnisse erzielen. Die erste Konfiguration, diég ms Auge sticht ist Kloesgen-FIND-Sig90, deren
WTL-Verhalten ahnlich zu der Konfiguration Corrébtai-DEL-Sig ist. Die zweite Konfiguration, die
hier signifikant gute Ergebnisse erzielt ist MEsital3.97-FIND-Cut0.3. Auch diese Konfiguration
ist im Vergleich zu den anderen IREP-Konfiguratiorgehr oft mir 99%-iger Sicherheit besser.
Welcher der drei Konfigurationen nun die bestesigkennt man anhand der Tabelle [TAB-VS]. Hier
zeigt sich, dass die Konfigurationen Kloesgen-FISIB90 und Correlation-DEL-Sig mit 99%-iger
Sicherheit besser sind als die Konfiguration mitmdeMEstimate. Vergleicht man beide
Konfigurationen, Kloesgen-FIND-Sig90 und CorrelatiDEL-Sig, kann man flr die verschiedenen
Datenpakete nicht feststellen, welche der beidenfigorationen nun wirklich die bessere ist. Man
sieht nur, dass die Konfiguration Correlation-DElg-Snehr Gewinne als Verluste gegentuber der
Konfiguration Kloesgen-FIND-Sig90 erzielt. Betraghtman allerdings alle drei Datenpakete
insgesamt sieht man, dass die Konfiguration CdicgledDEL-Sig mit 95%-iger Sicherheit besser ist
als die Konfiguration Kloesgen-FIND-Sig90 [TAB-VS].

Generell lasst sich sagen, dass die IREP-Konfigumah keine signifikanten Verbesserungen
gegenuber dem Covering mit gleicher Heuristik éeniekonnten [COV-IREP]. Die hier gefundenen

Ergebnisse stehen in direktem Widerspruch zu déhefr gefundenen Ergebnissen fir den IREP
Algorithmus. Eigentlich sollte sich die Genauigkeie in [FUWi94] erhéhen bzw. sollten die IREP-

Konfiguration &hnlich gute Ergebnisse liefern, wier Algorithmus Ripper, der auf dem gleichen
Prinzip basiert. So ist auch das Ergebnis nichtvuaderlich, dass die Konfiguration JRip, die im

Vergleich zu den IREP-Konfigurationen ,bessere” Hguaration ist. Nur sofern das Pruning beim

RIPPER-Algorithmus ausgeschaltet wird, sieht maassdeinige der IREP-Konfigurationen mit

Significance Testing signifikant besser sind [REEP].

Auch die wenigen Konfigurationen, die im Vergleizh Covering auf verrauschten Daten eine
Verbesserung erzielen konnten, sind in ihrer Anzatd der Verbesserung so gering, dass diese als
statistische AusreiRer, nicht nur fir das Stopktta MaximumErrorRate sondern fir alle
Stopkriterien, betrachtet werden kénnen. Betrachitah dagegen die IREP-Konfigurationen deren
durchschnittliche Genauigkeit nahe an denen degi@aymit gleicher Heuristik liegen, so kann man
darauf schlieRen, dass diese Ergebnisse nur emziedten, weil die verwendete Heuristik schon gute
Ergebnisse erzielt hat und durch das Prunen nwr ¥erschlechterung erreicht wurde. Anders
ausgedruckt, das Pruning konnte an der endgultiygrothese nicht viel ,kaputt* machen. Welcher
der zwei Pruningoperatoren nun am besten fir IREggget ist, lasst sich hier nur bedingt festatelle
da die Ergebnisse unterschiedlich fur die Stopketeund verwendeten Heuristiken ausfallen. Beide
Operatoren sind ungeféahr gleich gut geeignet, wdbetelete-last-conditiorOperator etwas besser
abschneidet.

6.4 Ist Pruning Uberhaupt noch notwendig?

Die Beantwortung der Frage gestaltet sich als reatfach, da man nur fur eine Pruningmethode eine
definitive Aussage treffen kann. Aufgrund der sstinlechten Ergebnisse der IREP-Konfigurationen
lasst sich flr diesen Teil die Frage nur bedingtnb&orten. Die Testreihen haben hier gezeigt, dass
IREP deutlich schlechter abschneidet als der Remeli Covering mit gleicher Heuristik, was darauf
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deutet dass das Pruning nichts mehr bringt. Diegeldhisse stehen allerdings im Widerspruch zu den
bisherigen Resultaten, in denen gezeigt wurde, dasélgorithmus bessere Ergebnisse erzielt als ein
Regellerner ohne Pruning. Der Grund, weshalb dgelfnisse so stark von denen in [Firn97] und
[Cohe95] bzw. von den Ergebnissen der Konfigural®ip-O abweichen, konnte im Verlauf dieser
Diplomarbeit nicht festgestellt werden. Auch wedtdfodifikationen der IREP-Konfigurationen durch
eine abschlielende, dem RIPPER-Algorithmus ahnlichgtimierung der Regelmenge oder das
Neustarten des Lernens falls eine ,schlechte” Rggéinden wurde, hat an den Ergebnissen nichts
andern koénnen. Der Widerspruch der Ergebnisse REEP{Konfigurationen zu den Ergebnissen von
[FUrn97] und [Cohe95], lasst auf eine UnstimmigKeitnerhalb der Implementierung im SeCo-
Framework schlieRen, die im Verlauf der Arbeit afieht gefunden werden konnte.

Fir das Prepruning lasst sich eine Tendenz fdststelie in Verbindung mit dem Grad des Rauschens
der Daten steht. Flr nicht verrauschte Daten (0%eNdoringt das Prepruning nichts - weder fur
ubergeneralisierende noch uberspezialisierendeidti®@en. Je verrauschter die Daten werden umso
mehr eignet sich ein Prunen. Auf den verrauschiaied(5% bzw. 10% Noise) erkennt man, dass das
Prepruning in Kombination mit Heuristiken, die &tawerfitten die Ergebnisse noch verbessern kann.
Im Schnitt lag die Verbesserung hier bei ca. 2%eréssant ist hier, dass auch die Ergebnisse, die
durch die parametrisierbaren Heuristiken mit opkama Parameter durch das Prepruning noch
verbessert werden konnten. Dies legt die Vermutusige, dass ein optimaler Parameter, wie er in
[JaFi06] auf nicht verrauschten Daten gefunden &ukdin Garant dafir ist, dass dieser optimale
Parameter auch optimale Ergebnisse auf verrausciiaten erzielt. Wahlt man fir die
parameterisierbaren Heuristiken einen suboptimBi@m@ameter, sodass das Lernen mit der Heuristik
dazu tendiert etwas speziellere Theorien zu lerkann das Prepruning auch die Ergebnisse noch
verbessern. Auch die Ergebnisse der einzigen veteten, nicht-linearen Heuristik Correlation
konnten durch das Prepruning noch verbessert werdBerdings ist ein Pruning nicht mehr
notwendig, wenn die Heuristik, die verwendet witarls verallgemeinert.

1 Der Begriff Unstimmigkeit wurde hier gewahlt, dasésh um viele Méglichkeiten handeln kann. Dieshém zum
Beispiel ein Defekt, ein Fehler, ein Bedingung anfdkschen Stelle etc. sein.
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Kapitel 7 Schlusswort

7.1 Zusammenfassung

In Kapitel 2 wurden die Separate-and-Conquer Sjratéir das Regellernen genauer vorgestellt.
Dazu wurde eine kurze Einfihrung in das Thema ddsktiven Lernens gegeben (Kapitel 2.1) und
die Merkmale und Eigenschaften der Separate-andn@rAlgorithmen genauer beleuchtet (Kapitel
2.2). Der Kern, den alle Separate-and-Conquer Algoen gemeinsam haben, wurde anhand eines
generischen Algorithmus vorgestellt (Kapitel 2.3)dudie Grundlagen um die Algorithmen zu
vergleichen wurde erklart (Kapitel 2.4).

Das dritte Kapitel widmet sich ausschliel3lich demt$euristiken, die einen Teil des Suchverfahrens
der Separate-and-Conquer Algorithmen ausmachtalpit&l 3.1 wurden grundlegende Eigenschaften
fur Regeln und Trainingsmengen festgehalten, agifsith die Bewertung durch Heuristiken stitzt.

Eine Methode zur Visualisierung von Heuristik wutdeKapitel 3.2 kurz beleuchtet. Das Ende des
dritten Kapitels beleuchtete kurz die in dieser drbverwendeten Heuristiken und deren

Eigenschaften (Kapitel 3.3).

Das Pruning wurde eingehend in Kapitel 4 beleuchted deren Merkmale sowie Vorteile und
Nachteile eingehend beleuchtet. Die ersten Methadienvorgestellt wurden und wie diese mit
verrauschten Daten umgehen, waren das Postprukagtél 4.1) und das Prepruning (Kapitel 4.2).
Die Kapitel 4.3 und 4.4 befassen sich mit der Karabon und der Integration beider Methoden. In
Kapitel 4.4 wurden auch die bekanntesten Algorithiite diese Methode vorgestellt.

Um eine technische Grundlage fir die UmsetzundgPdeningalgorithmen zu haben, wurde in Kapitel
5.1 das SeCo-Framework kurz vorgestellt und eiregecher Pruningalgorithmus definiert, der die
Prozeduren umfasst, die jedem dieser Algorithmgmunde liegen. In einem weiteren Schritt wird die
Realisierung der Komponenten (Kapitel 5.2), die dias Pruning notwendig sind, vorgestellt. Der
Abschluss des Kapitels widmet sich ausschlief3lieh dmsetzung der Algorithmen mittels dieser
Komponenten (Kapitel 5.3 bis 5.6).

Das sechste Kapitel halt die Ergebnisse des Vetgaler Pruningalgorithmen fest. Dazu wurden die
57 verwendeten Datensatze des UCI-Repository keschryieben und wie diese mit Rauschen
versehen worden sind (Kapitel 6.1). Das Kapiteldieht der Beschreibung der 268 Konfigurationen,
die in dieser Arbeit verglichen wurden. Das Grundge des Vergleichs ist hier durch vier
Konfigurationen des RIPPER-Algorithmus und elf Kigofationen des Covering-Algorithmus
gegeben. Die restlichen 253 Konfigurationen singdtierungen des Covering-Algorithmus. In einem
ersten Schritt werden die Algorithmen RIPPER undeZing miteinander verglichen (Kapitel 6.3.1),
der zweite Schritt erweitert den Vergleich um dregeuning-Konfigurationen (Kapitel 6.3.2). Der
letzte Schritt erweitert den Vergleich um die IRE@afigurationen (Kapitel 6.3.3). Das nachfolgende
Kapitel ermittelt welche der (Pruning-)Algorithmete besten Ergebnisse erzielen und vergleicht
diese nochmals untereinander um festzustellen, heelder Algorithmen wirklich der beste ist.
AbschlieRend wird versucht eine Antwort auf diegerau geben (Kapitel 6.5):

»Ist Prunen Uberhaupt noch notwendig, wenn die Higiken, die zum Lernen verwendet werden,
schon sehr gute Ergebnisse erzielen?*

7.2 Schlussfolgerungen
Das Ziel der Arbeit die verschiedenen Pruningatbaren innerhalb eines einheitlichen Regellern-
Frameworks, dem SeCo-Framework, zu integrierermistErfolg erreicht worden. Aufgrund der
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Modularitat der Komponenten und der Identifikatater veranderlichen Teile der Pruningalgorithmen
anhand eines generischen Algorithmus, kann eindzahé verschiedener Pruningalgorithmen
innerhalb des Frameworks implementiert und konfagtr werden. Die hier getesteten 264
Konfigurationen des Frameworks sind nur ein Anfang.

Die Antwort auf die Frage;lst Prunen tberhaupt noch notwendig, wenn die titgiken, die zum
Lernen verwendet werden, schon sehr gute Ergebmisgelen?”, konnte nur teilweise gegeben
werden. Eine definitive Antwort fir das inkremetddPre- und Postpruning kann hier nicht gegeben
werden. Die Frage lasst sich nur anhand der hisargmelten Daten geben und ist ein eindeutiges
.Nein, es ist nicht notwendig!“Wie bereits erwahnt stehen die Daten fir dassmlentelle Pre- und
Postpruning im Widerspruch zu den bereits in [FdinGnd [Cohe95] gefundenen Ergebnissen.
Deswegen bedarf es hier einer erneuten, genaueteacBtung der Methode. Andererseits konnte die
Frage eindeutig fir das Prepruning beantwortet &rer{vgl. Kapitel 6.4). Je verrauschter die
Trainingsdaten sind, desto notwendiger ist ein iAgn

Innerhalb des vorliegenden Vergleichs hat sich igezdass das Prepruning die Pruningstrategie der
Wahl ist, da bei 10 von 11 untersuchten Heuristikere Steigerung der Genauigkeit moglich ist.

Nichtsdestoweniger hat der Vergleich der Algorithmgezeigt, dass der RIPPER-Algorithmus der

momentan beste Pruningalgorithmus fir das Regelteist, vor allem auf verrauschten Daten.

7.3 Offene Punkte

7.3.1 Heuristiken im Framework

Das SeCo-Framework ist momentan stark an Valueistéien angepasst, was dazu fiuhrt, dass Gain-
Heuristiken, wieFoilGain, nicht oder eingeschrankt benutzt werden kdnnelgliEh ist der nachste
Schritt der Erweiterung des Frameworks eine Anpagsan Gain-Heuristiken. Aufgrund der
fehlenden Mdglichkeit Gain-Heuristiken effektiv mutzen, kdnnen viele Algorithmenkonfigurationen
innerhalb des Frameworks nicht umgesetzt werdeterdassant ware es den hier vorliegenden
Vergleich um eine Konfiguration zu erweitern, dendRIPPER-Algorithmus entspricht.

Man erkennt auch, dass es fir manche Heuristikkitepum-Kombination einen optimalen
Parameter fur das Stopkriterium gibt bzw. dassrfizamche dieser Kombinationen die gewahlten
Parameter fir das Stopkriterium nicht geeignet wardgeressant wéare es fur diese Kombinationen die
optimalen Parameter zu finden.

Interessant ware es auch fur die parametrisierbidezmistiken optimale Parameter auf verrauschten
Daten zu finden. Die Annahme dahinter ist, dass Eligebnisse, die die Heuristik mit diesem
Parameter erzielt, auch durch das Pruning nicht meitbessert werden kdnnen. Ein weiterer Aspekt
ware herauszufinden, wie sich die ,optimalen* Patanauf verrauschten Daten verdndern, um mit
diesen Informationen vielleicht einen allgemeingetimalen Parameter fir die Heuristiken zu finden.

7.3.2 Pruning im SeCo-Framework

Auch was die Mdglichkeiten des Prunings betriffe @ahrend dieser Arbeit implementiert wurden,
ist die Spitze des Eisbergs noch nicht erreicht, &s sind noch nicht alle Pruningalgorithmen, etc.
implementiert. Einige Punkte, die noch realisiegréen kénnen, sind:

* Ein anderes auf dem MDL-Prinzip basierendes Sttgrkuim. Das hier verwendete
Stopkriterium ist an manchen Stellen etwas zu giarkesen. Interessant wéren die
Ergebnisse, die man erhalt, wenn man ein wenigekest Kriterium verwenden wirde
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» Die Erweiterung der vorhandenen Stopkriterien, sediaan diese auch flir Regelmengen
verwenden kann.

» Aufgrund des Widerspruchs der IREP-Ergebnissesisiuechaus sinnvoll hier nochmals zu
testen, warum dieser Widerspruch zustande kommt.

» Eine Optimierung von Regelmengen, wie sie zum Belism RIPPER-Algorithmus
verwendet wird, fehlt noch vollstéandig.

* Auch sind noch nicht alle Pruningoperatoren vofidt§ implementiert.

7.3.3 Der vorliegende Vergleich
Selbst fur den Vergleich gibt es noch offene Purkieige interessante Aspekte wéaren z.B.:

» Die Erweiterung des Vergleichs mit den Algorithn¥iddP und REP.

» Eine Erweiterung des Vergleichs, sodass auch digk8terien fir Regelmengen genauer
untersucht werden kdénnen.

« Auch wieder eine Erweiterung des Vergleichs, soflirsdie Optimierungsphase fir
Regelmengen hinzugenommen und genauer untersuctiénvieann.

» Erweiterung des Vergleichs durch einen Konfiguratdie an den RIPPER-Algorithmus
angelehnt ist.
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Anhang A — WTL-Verzeichnis

In dieser Tabelle werden kurz die Namen der WTL-Tabellen aufgefiihrt und wie im
Literaturverzeichnis aufgelistet. Jede Tabelle erhalt dazu ein bestimmtes Kiirzel. Der Ordner, in dem
sich die Tabellen auf der CD befinden, heillt ,<CD-Laufwerk>:\Tabellen\WTL\".

[RIP-COV] WTL_JRip_Covering.xls

[RIP-PRE] WTL_JRip_Prepruning.xls

[RIP-IREP] WTL_JRip_IREP.xls

[COV-PRE] WTL_Covering_Prepruining.xls
[COV-IREP] WTL_Covering_IREP.xls

[PRE-IREP] WTL_Prepruning_IREP.xls

[TAB-VS] WTL_Algorithmen_gegen_sichselbst.xls
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Anhang B — Ergebnistabellen

Dieser Teil des Anhangs enthélt alle ErgebnistahelDie Tabellen enthalten redundante Daten, damit
ein Vergleich zwischen dem Covering-Algorithmus uden Erweiterungen des Algorithmus zu
erleichtern. Die Tabellen fassen das Zeitverhalten Sekunden, die durchschnittliche
HypothesengrdoRe und die durchschnittliche Genaitigke% der Konfigurationen auf den drei
Datenpaketen zusammen.

Anhang B - 1: Ergebnisse Ripper, Covering, Preprgimiit MDL-Kriterium..........cccccooeverienineneneneneeceenne 87
Anhang B - 2: Ergebnisse Covering und PrepruniitgQutOff-Kriterium, CutOff-Parameter 0.3 und 0.6. 88
Anhang B - 3: Ergebnisse Covering, PrepruningSmahificanceTesting, SignifikanzLevel 90% und Praying

mit CutOff-Kriterium, CUutOff-Parameter 0.9.........c.oecivveinneinrenee et 89
Anhang B - 4: Ergebnisse Covering und PreprunirtgSiginificanceTesting, SignifikanzLevel 99% und 9%5%
Anhang B - 5: Ergebnisse Covering und IREP mit MBIMNMEITOrRate...........ccccvvveeeiiieieesee e 91
Anhang B - 6: Ergebnisse Covering und IREP mit@fiKriterium, CutOff-Parameter 0.6............ccccecueneee 92
Anhang B - 7: Ergebnisse Covering und IREP mit@fsKriterium, CutOff-Parameter 0.6...........c.cceeveneee 93
Anhang B - 8: Ergebnisse Covering und IREP mit@fiKriterium, CutOff-Parameter 0.9............ccccceenee. 94
Anhang B - 9: Ergebnisse Covering und IREP minBicanceTesting, Signifikanzlevel 90%..................... 95
Anhang B - 10: Ergebnisse Covering und IREP nghBicanceTesting, Signifikanzlevel 95%................... 96
Anhang B - 11: Ergebnisse Covering und IREP nghBicanceTesting, Signifikanzlevel 99%................... 97
Anhang B - 12: Ergebnisse Covering und IREP mit MRMEEIIUM ..........ooiiiiiiiniiieieeeeee e 98
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Zeitverhalten in sec HypothesengréRRe in |R| Gergkait in %
Konfiguration 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket
JRip 0,20 0,20 0,20 7,30 6,84 6,51 81,60 77,34 73,12
JRip-P 0,09 0,25 0,27 14,70 22,25 22,86 81,06 75,12 69,66
JRip-O 0,05 0,05 0,06 8,68 8,79 9,44 80,86 76,03 70,98
JRip-OP 0,09 0,23 0,25 14,70 22,25 22,86 81,06 75,12 69,66
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,5V
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACC 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
KloesgenO.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 5,77 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,9V
Laplace-MDL 0,18 0,20 0,19 13,11 14,19 14,07 76,63 71,85 68,10
Precision-MDL 0,24 0,26 0,25 17,02 18,63 18,39 76,17 71,40 67,74
Accuracy-MDL 0,23 0,26 0,28 7,35 7,88 7,75 77,27 73,45 69,66
WRAcc-MDL 0,48 0,71 0,79 4,16 4,19 4,09 78,97 74,77 70,19
Kloesgen-MDL 0,35 0,42 0,41 9,00 9,47 8,74 80,54 75,77 71,23
Kloesgen0.3-MDL 0,26 0,38 0,37 9,96 11,28 11,23 79,60 75,11 70,70
Kloesgen0.2-MDL 0,24 0,34 0,32 12,56 12,79 12,28 78,25 74,28 69,59
MEstimate-MDL 0,36 0,45 0,40 7,95 8,30 7,46 80,04 74,74 70,6(
MEstimate 0.5-MDL 0,22 0,24 0,23 15,18 16,14 16,32 76,65 71,99 68,31
MEstimate 13.97-MDL 0,28 0,34 0,35 8,04 8,18 7,96 79,40 74,78 70,24
Correlation-MDL 0,43 0,52 0,54 8,37 8,11 8,81 80,49 76,10 71,71

Anhang B - 1: Ergebnisse Ripper, Covering, Prepminiit MDL-Kriterium
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Zeitverhalten in sec Hypothesengrolie in |R| Gendagig in %
Konfiguration 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak|
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-CUTO0.3 1,35 3,29 5,37 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision-CUT0.3 1,49 3,76 5,85 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy-CUTO0.3 1,41 2,32 3,31 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRAcc-CUTO0.3 0,21 0,39 0,46 3,88 3,86 3,35 75,86 71,68 68,11
Kloesgen-CUTO0.3 0,26 0,38 0,45 9,70 11,82 11,98 77,72 73,16 69,59
Kloesgen0.3-CUT0.3 0,31 0,46 0,51 11,46 13,46 14,60 78,48 73,95 69,89
Kloesgen0.2-CUT0.3 0,39 0,52 0,60 14,21 15,60 16,75 77,79 73,27 68,94
MEstimate-CUTO0.3 0,57 0,87 1,03 9,26 11,04 11,84 80,99 76,00 71,58
MEstimate 0.5-CUTO0.3 1,41 3,51 5,66 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97-CUTO0.3 0,60 0,95 1,16 11,40 13,65 15,46 81,21 76,25 71,10
Correlation-CUT0.3 0,64 0,85 0,92 11,25 13,28 14,37 80,33 75,55 70,25
Laplace-CUTO0.6 0,33 0,78 0,94 16,42 23,02 23,84 77,40 71,55 67,92
Precision-CUT0.6 0,39 0,89 1,11 20,18 27,75 29,32 76,70 70,92 66,90
Accuracy-CUTO0.6 1,40 2,32 3,30 35,37 42,44 54,63 78,78 73,36 67,54
WRAcc-CUT0.6 0,20 0,39 0,46 3,88 3,86 3,35 75,86 71,68 68,11
Kloesgen-CUTO0.6 0,24 0,31 0,35 9,65 11,84 12,00 77,66 73,21 69,61
Kloesgen0.3-CUT0.6 0,26 0,33 0,33 11,00 13,72 14,49 78,32 74,03 70,09
Kloesgen0.2-CUT0.6 0,25 0,31 0,38 12,70 14,25 15,70 77,78 73,63 69,92
MEstimate-CUTO0.6 0,26 0,47 0,54 7,79 8,89 9,19 77,98 73,16 69,61
MEstimate 0.5-CUTO0.6 0,33 0,83 1,02 18,02 25,23 26,61 77,35 71,82 67,93
MEstimate 13.97-CUTO0.§ 0,30 0,52 0,59 9,25 10,88 11,30 78,38 73,98 70,13
Correlation-CUTO0.6 0,33 0,49 0,49 8,44 10,39 11,11 77,74 73,03 68,56

Anhang B - 2: Ergebnisse Covering und PrepruniitdQutOff-Kriterium, CutOff-Parameter 0.3 und 0.6
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Zeitverhalten in sec Hypothesengrdole in |R] Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-CUT0.9 0,18 0,37 0,26 14,37 18,47 16,72 76,55 72,24 68,72
Precision-CUT0.9 0,21 0,41 0,31 17,09 21,89 20,39 76,47 71,67 68,11
Accuracy-CUTO0.9 0,72 1,27 0,66 22,11 25,18 22,09 76,95 71,73 67,32
WRAcc-CUT0.9 0,20 0,39 0,46 3,88 3,86 3,35 75,86 71,68 68,11
Kloesgen-CUTO0.9 0,24 0,31 0,34 9,65 11,84 12,00 77,66 73,21 69,61
Kloesgen0.3-CUTO0.9 0,26 0,33 0,33 11,00 13,72 14,49 78,32 74,03 70,09
Kloesgen0.2-CUTO0.9 0,25 0,31 0,38 12,70 14,25 15,70 77,78 73,67 69,92
MEstimate-CUTO0.9 0,20 0,30 0,29 7,60 8,63 8,47 76,92 72,76 69,76
MEstimate 0.5-CUTO0.9 0,20 0,37 0,28 15,60 18,89 17,86 76,88 72,22 68,65
MEstimate 13.97-CUTO0.9 0,19 0,31 0,29 8,37 10,39 10,37 77,40 73,28 69,83
Correlation-CUTO0.9 0,18 0,32 0,32 7,74 9,09 10,19 76,83 72,22 68,53
Laplace-Sig90 0,90 2,47 1,95 28,54 43,70 41,30 79,38 72,21 66,84
Precision-Sig90 1,03 2,89 2,21 33,93 53,98 47,77 78,81 71,77 66,14
Accuracy-Sig90 1,04 1,63 2,15 25,81 28,56 30,58 79,01 73,87 68,86
WRACcc-Sig90 0,54 0,81 0,93 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,25
Kloesgen-Sig90 0,84 2,09 1,57 18,77 30,32 28,84 81,52 75,59 69,93
Kloesgen0.3-Sig90 1,05 2,15 3,05 25,60 35,19 40,05 80,68 75,10 69,61
Kloesgen0.2-Sig90 1,06 2,17 2,67 28,63 37,98 42,23 80,40 74,30 68,43
MEstimate-Sig90 0,80 1,20 1,48 13,25 16,46 18,49 82,08 75,56 70,95
MEstimate 0.5-Sig90 0,99 2,64 2,12 31,26 46,56 47,23 79,24 72,27 66,74
MEstimate 13.97-Sig90 0,79 1,31 1,55 15,30 20,54 22,72 81,90 76,05 70,37
Correlation-Sig90 0,82 1,19 1,46 14,30 18,72 22,07 80,42 75,69 70,00

Anhang B - 3: Ergebnisse Covering, PrepruningSighificanceTesting, SignifikanzLevel 90% und Prapng mit CutOff-Kriterium, CutOff-Parameter 0.9
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Zeitverhalten in sec Hypothesengrdole in |R] Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-Sig95 0,83 1,40 1,82 27,28 33,46 37,32 78,82 72,09 66,65
Precision-Sig95 0,92 1,67 1,98 31,04 42,96 44,54 78,14 71,31 66,19
Accuracy-Sig95 0,92 1,41 0,95 23,51 23,91 22,51 78,96 74,11 69,30
WRACcc-Sig95 0,53 0,79 0,93 4,26 4,40 4,37 79,13 74,88 70,16
Kloesgen-Sig95 0,79 2,01 1,36 17,30 27,84 25,37 81,66 75,67 70,44
Kloesgen0.3-Sig95 0,95 2,01 1,24 22,60 31,46 26,88 80,87 74,94 69,85
Kloesgen0.2-Sig95 1,00 1,99 1,28 27,12 33,84 32,72 80,52 74,06 68,89
MEstimate-Sig95 0,80 1,18 1,44 13,14 16,26 18,11 82,03 75,51 70,84
MEstimate 0.5-Sig95 0,88 1,57 2,03 28,32 38,63 44,09 78,75 71,89 66,84
MEstimate 13.97-Sig95 0,77 1,28 1,47 14,96 19,96 21,32 81,84 76,04 69,98
Correlation-Sig95 0,78 1,11 1,44 13,96 16,91 21,82 80,35 75,76 70,77
Laplace-Sig99 0,63 1,12 1,42 23,09 28,28 30,70 78,26 71,62 66,70
Precision-Sig99 0,75 1,36 1,83 27,42 35,75 40,65 77,79 71,15 66,18
Accuracy-Sig99 0,61 0,69 0,77 16,11 17,49 17,58 78,57 73,97 69,28
WRACcc-Sig99 0,53 0,80 0,93 4,26 4,35 4,30 78,99 74,69 70,13
Kloesgen-Sig99 0,72 1,05 1,17 15,40 19,19 20,89 81,46 75,96 70,81
Kloesgen0.3-Sig99 0,80 0,92 0,98 19,84 21,23 20,65 80,76 75,17 70,21
Kloesgen0.2-Sig99 0,81 0,85 1,02 22,88 22,42 26,70 79,96 74,07 68,91
MEstimate-Sig99 0,79 1,14 1,39 12,84 15,35 16,86 81,88 75,31 70,65
MEstimate 0.5-Sig99 0,72 1,34 1,70 25,02 33,23 36,82 78,36 71,74 66,73
MEstimate 13.97-Sig99 0,74 1,18 1,38 14,49 18,32 19,74 81,80 75,77 70,32
Correlation-Sig99 0,74 1,00 1,15 12,65 15,28 17,53 80,29 75,80 70,42

Anhang B - 4: Ergebnisse Covering und PreprunintgSiginificanceTesting, SignifikanzLevel 99% und 95%
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Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Max 0,34 0,43 0,48 16,75 18,63 19,98 77,51 72,48 68,20
Precision-FIND-Max 0,53 0,71 0,78 25,49 30,63 33,74 76,82 70,40 65,21
Accuracy-FIND-Max 0,46 0,51 0,54 12,79 11,60 10,81 76,69 72,00 67,53
WRAcc-FIND-Max 0,46 0,67 0,75 3,89 4,12 4,09 77,34 72,36 68,33
Kloesgen-FIND-Max 0,48 0,66 0,82 11,89 14,74 16,47 79,35 74,46 69,05
Kloesgen0.3-FIND-Max 0,51 0,61 0,81 16,75 17,28 20,68 79,10 73,40 68,83
Kloesgen0.2-FIND-Max 0,53 0,64 0,85 19,84 22,14 26,39 78,55 73,19 67,76
MEstimate-FIND-Max 0,49 0,72 0,79 8,37 10,12 10,19 79,45 73,85 69,25
MEstimate 0.5-FIND-Max 0,45 0,62 0,67 21,16 25,53 28,18 77,52 71,47 66,36
MEstimate 13.97-FIND-Max 0,49 0,68 0,80 10,04 11,05 12,05 79,38 73,57 68,67
Correlation-FIND-Max 0,52 0,76 0,79 9,74 12,89 12,95 78,71 73,48 69,17
Laplace-DEL-Max 0,35 0,45 0,53 16,30 19,74 21,68 76,95 71,73 67,22
Precision-DEL-Max 0,37 0,49 0,52 19,26 23,39 24,18 76,14 70,43 65,70
Accuracy-DEL-Max 0,48 0,54 0,59 13,00 12,72 12,49 77,11 72,37 67,72
WRAcc-DEL-Max 0,49 0,67 0,80 4,16 4,28 4,35 77,54 72,29 68,40
Kloesgen-DEL-Max 0,56 0,68 0,86 12,47 14,96 16,89 79,27 74,10 68,81
Kloesgen0.3-DEL-Max 0,50 0,68 0,78 15,14 18,09 18,05 78,23 73,47 68,95
Kloesgen0.2-DEL-Max 0,46 0,60 0,68 16,63 19,39 21,65 77,58 72,86 68,05
MEstimate-DEL-Max 0,50 0,70 0,88 8,37 9,77 11,40 79,36 73,81 69,57
MEstimate 0.5-DEL-Max 0,38 0,47 0,55 18,63 21,54 21,79 76,82 71,12 66,32
MEstimate 13.97-DEL-Max 0,52 0,72 0,76 9,96 11,40 11,58 79,56 74,19 69,11
Correlation-DEL-Max 0,54 0,74 0,81 9,72 12,74 12,25 78,87 73,35 68,89

Anhang B - 5: Ergebnisse Covering und IREP mit MamErrorRate
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Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %

Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Cut0.3 0,29 0,46 0,45 4,25 4,95 4,84 73,41 69,17 64,76
Precision-FIND-Cut0.3 0,26 0,36 0,39 3,84 3,56 3,67 70,11 64,63 60,15
Accuracy-FIND-Cut0.3 0,45 0,60 0,65 3,61 3,25 3,12 76,03 71,77 68,17

WRAcc-FIND-Cut0.3 0,44 0,64 0,69 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen-FIND-Cut0.3 0,29 0,43 0,43 0,47 0,33 0,23 62,49 58,95 54,95
Kloesgen0.3-FIND-Cut0.3 0,27 0,43 0,43 1,72 1,54 1,00 70,12 65,45 59,99
Kloesgen0.2-FIND-Cut0.3 0,29 0,44 0,47 3,39 3,02 2,96 73,21 68,44 62,86
MEstimate-FIND-Cut0.3 0,56 0,83 0,91 3,72 3,81 3,65 76,99 72,35 69,32
MEstimate 0.5-FIND-Cut0.3 0,28 0,40 0,42 4,26 4,49 4,11 71,64 66,99 62,09
MEstimate 13.97-FIND-Cut0.3 0,56 0,79 0,90 4,23 4,18 4,18 77,79 73,36 69,79
Correlation-FIND-Cut0.3 0,63 0,77 0,82 4,04 3,51 3,44 78,83 74,13 70,48
Laplace-DEL-Cut0.3 0,29 0,43 0,43 3,82 3,96 4,30 72,63 68,42 64,49
Precision-DEL-Cut0.3 0,26 0,36 0,40 3,34 3,98 3,18 69,38 64,07 59,88
Accuracy-DEL-Cut0.3 0,46 0,60 0,71 3,59 3,63 3,60 76,03 72,23 68,18

WRAcc-DEL-Cut0.3 0,44 0,64 0,69 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen-DEL-Cut0.3 0,30 0,44 0,44 0,50 0,32 0,21 62,38 58,91 55,07
Kloesgen0.3-DEL-Cut0.3 0,29 0,47 0,46 1,68 1,42 1,11 69,07 65,10 59,98
Kloesgen0.2-DEL-Cut0.3 0,31 0,44 0,50 2,95 2,37 2,32 72,10 67,27 62,32
MEstimate-DEL-Cut0.3 0,62 0,84 0,89 4,04 3,70 3,56 76,70 72,65 68,95
MEstimate 0.5-DEL-Cut0.3 0,29 0,39 0,40 3,84 3,75 3,61 71,10 66,57 61,92
MEstimate 13.97-DEL-Cut0.3 0,60 0,82 0,96 4,50 4,18 4,28 77,32 73,35 69,33
Correlation-DEL-Cut0.3 0,69 0,78 0,92 4,14 3,51 3,44 78,76 74,65 70,45

Anhang B - 6: Ergebnisse Covering und IREP mit@ZtiKriterium, CutOff-Parameter 0.6
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Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Cut0.6 0,27 0,44 0,42 4,00 4,74 4,54 73,07 69,00 64,29
Precision-FIND-Cut0.6 0,25 0,35 0,39 3,79 3,46 3,65 69,89 64,42 59,81
Accuracy-FIND-Cut0.6 0,45 0,60 0,66 3,61 3,25 3,11 76,01 71,77 68,17
WRAcc-FIND-Cut0.6 0,44 0,64 0,69 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen-FIND-Cut0.6 0,26 0,39 0,42 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen0.3-FIND-Cut0.6 0,22 0,33 0,39 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen0.2-FIND-Cut0.6 0,18 0,28 0,31 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
MEstimate-FIND-Cut0.6 0,38 0,52 0,57 1,30 1,07 1,23 68,55 64,89 61,79
MEstimate 0.5-FIND-Cut0.6 0,26 0,39 0,42 4,05 4,30 4,11 71,23 66,81 61,83
MEstimate 13.97-FIND-Cut0.6 0,36 0,49 0,59 1,74 1,42 1,65 69,85 66,08 63,11
Correlation-FIND-Cut0.6 0,47 0,62 0,66 2,12 1,68 1,44 71,89 66,23 61,69
Laplace-DEL-Cut0.6 0,28 0,42 0,42 3,75 3,77 4,21 72,47 68,24 64,24
Precision-DEL-Cut0.6 0,26 0,35 0,38 3,18 3,00 3,00 69,22 63,67 59,47
Accuracy-DEL-Cut0.6 0,45 0,61 0,71 3,59 3,63 3,60 76,03 72,23 68,18
WRAcc-DEL-Cut0.6 0,44 0,64 0,69 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen-DEL-Cut0.6 0,23 0,39 0,44 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen0.3-DEL-Cut0.6 0,23 0,35 0,39 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen0.2-DEL-Cut0.6 0,20 0,31 0,33 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
MEstimate-DEL-Cut0.6 0,39 0,54 0,58 1,34 1,14 1,16 68,29 65,03 61,93
MEstimate 0.5-DEL-Cut0.6 0,27 0,36 0,39 3,64 3,54 3,47 70,80 66,29 61,62
MEstimate 13.97-DEL-Cut0.6 0,39 0,53 0,62 1,89 1,58 1,75 69,63 66,36 63,04
Correlation-DEL-Cut0.6 0,48 0,63 0,67 2,20 1,70 1,49 71,91 66,82 61,75

Anhang B - 7: Ergebnisse Covering und IREP mit@ZtiKriterium, CutOff-Parameter 0.6
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Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Cut0.9 0,18 0,24 0,24 1,68 1,21 0,82 65,55 59,62 54,87
Precision-FIND-Cut0.9 0,21 0,29 0,28 3,21 2,75 2,44 68,52 60,70 56,20
Accuracy-FIND-Cut0.9 0,33 0,48 0,52 1,46 1,33 1,07 64,02 60,13 56,50
WRAcc-FIND-Cut0.9 0,44 0,64 0,69 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen-FIND-Cut0.9 0,27 0,39 0,42 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen0.3-FIND-Cut0.9 0,22 0,34 0,39 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
Kloesgen0.2-FIND-Cut0.9 0,18 0,29 0,31 0,00 0,00 0,00 54,29 52,88 51,49
MEstimate-FIND-Cut0.9 0,30 0,41 0,46 0,07 0,04 0,00 55,50 53,56 51,50
MEstimate 0.5-FIND-Cut0.9 0,18 0,27 0,25 2,49 2,28 1,82 68,02 60,94 56,31
MEstimate 13.97-FIND-Cut0.9 0,28 0,41 0,43 0,14 0,09 0,00 56,37 53,84 51,53
Correlation-FIND-Cut0.9 0,37 0,51 0,49 0,61 0,37 0,05 59,95 55,45 52,01
Laplace-DEL-Cut0.9 0,18 0,24 0,23 1,41 0,95 0,72 63,98 58,21 54,52
Precision-DEL-Cut0.9 0,23 0,27 0,28 2,59 2,14 2,18 66,75 59,47 55,61
Accuracy-DEL-Cut0.9 0,33 0,48 0,53 1,43 1,49 1,04 63,98 60,36 56,54
WRAcc-DEL-Cut0.9 0,44 0,39 0,69 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen-DEL-Cut0.9 0,27 0,39 0,38 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen0.3-DEL-Cut0.9 0,23 0,35 0,32 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
Kloesgen0.2-DEL-Cut0.9 0,20 0,31 0,45 0,00 0,00 0,00 53,90 52,88 51,49
MEstimate-DEL-Cut0.9 0,30 0,41 0,45 0,07 0,04 0,00 55,13 53,56 51,49
MEstimate 0.5-DEL-Cut0.9 0,20 0,25 0,24 2,04 1,58 1,35 66,18 59,70 55,55
MEstimate 13.97-DEL-Cut0.9 0,28 0,40 0,42 0,16 0,07 0,00 55,85 53,81 51,51
Correlation-DEL-Cut0.9 0,38 0,52 0,48 0,63 0,42 0,09 59,53 55,60 52,17

Anhang B - 8: Ergebnisse Covering und IREP mit@ZtiKriterium, CutOff-Parameter 0.9
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Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Sig90 0,29 0,46 0,45 4,25 4,91 4,84 73,41 69,14 64,62
Precision-FIND-Sig90 0,26 0,36 0,39 3,84 3,53 3,67 70,08 64,55 59,86
Accuracy-FIND-Sig90 0,45 0,60 0,65 3,61 3,23 3,07 76,03 71,76 68,14
WRACcc-FIND-Sig90 0,69 1,24 1,39 2,88 2,67 2,79 76,97 72,92 69,13
Kloesgen-FIND-Sig90 0,51 0,71 0,77 4,26 4,40 4,40 78,81 74,82 70,47
Kloesgen0.3-FIND-Sig90 0,40 0,59 0,63 4,14 4,37 3,93 77,29 73,24 68,27
Kloesgen0.2-FIND-Sig90 0,33 0,50 0,58 4,30 4,09 4,23 75,15 73,24 66,22
MEstimate-FIND-Sig90 0,70 1,01 1,12 511 5,02 4,79 78,92 74,47 70,74
MEstimate 0.5-FIND-Sig90 0,28 0,40 0,42 4,26 4,46 4,11 71,61 67,00 61,87
MEstimate 13.97-FIND-Sig90 0,59 0,85 1,00 4,91 4,91 4,81 78,74 74,10 70,53
Correlation-FIND-Sig90 0,63 0,81 0,87 4,25 3,89 3,77 78,79 74,36 70,83
Laplace-DEL-Sig90 0,28 0,43 0,44 3,93 3,96 4,30 72,99 68,42 64,49
Precision-DEL-Sig90 0,27 0,36 0,40 3,46 3,09 3,18 69,80 64,07 59,88
Accuracy-DEL-Sig90 0,45 0,61 0,71 3,65 3,63 3,60 76,34 72,23 68,18
WRAcc-DEL-Sig90 0,76 1,33 1,49 3,12 2,86 2,88 77,23 72,88 69,29
Kloesgen-DEL-Sig90 0,57 0,80 0,82 4,54 4,40 4,19 78,62 74,24 70,32
Kloesgen0.3-DEL-Sig90 0,44 0,61 0,65 4,37 3,89 3,53 76,82 72,79 68,24
Kloesgen0.2-DEL-Sig90 0,36 0,53 0,57 4,05 3,51 3,44 74,81 70,85 66,28
MEstimate-DEL-Sig90 0,77 1,06 1,15 5,25 512 4,88 79,11 74,85 70,40
MEstimate 0.5-DEL-Sig90 0,28 0,39 0,40 3,95 3,75 3,61 71,49 66,57 61,92
MEstimate 13.97-DEL-Sig90 0,67 0,91 1,01 5,30 5,11 4,81 78,79 74,57 70,12
Correlation-DEL-Sig90 0,71 0,86 1,01 4,32 4,23 3,93 79,11 74,83 70,97

Anhang B - 9: Ergebnisse Covering und IREP minBiganceTesting, Signifikanzlevel 90%
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Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Sig95 0,29 0,46 0,44 4,21 4,91 4,82 73,28 69,15 64,49
Precision-FIND-Sig95 0,25 0,36 0,39 3,81 3,53 3,61 69,90 64,43 59,63
Accuracy-FIND-Sig95 0,45 0,60 0,65 3,60 3,23 3,07 76,00 71,77 68,09
WRACcc-FIND-Sig95 0,69 1,24 1,39 2,86 2,67 2,79 77,10 73,04 69,14
Kloesgen-FIND-Sig95 0,51 0,72 0,77 4,23 4,40 4,40 78,76 74,79 70,34
Kloesgen0.3-FIND-Sig95 0,40 0,58 0,63 4,11 4,37 3,93 77,23 73,22 68,21
Kloesgen0.2-FIND-Sig95 0,34 0,50 0,58 4,26 4,09 4,16 75,12 71,11 66,20
MEstimate-FIND-Sig95 0,70 1,01 1,12 5,09 5,02 4,79 78,74 74,41 70,69
MEstimate 0.5-FIND-Sig95 0,27 0,40 0,42 4,19 4,40 4,05 71,56 66,95 61,76
MEstimate 13.97-FIND-Sig95 0,59 0,85 1,01 4,89 4,91 4,81 78,57 74,07 70,43
Correlation-FIND-Sig95 0,63 0,80 0,87 4,23 3,89 3,77 78,72 74,33 70,73
Laplace-DEL-Sig95 0,28 0,44 0,44 3,93 3,96 4,30 72,99 68,42 64,49
Precision-DEL-Sig95 0,26 0,36 0,40 3,46 3,09 3,18 69,80 64,07 59,88
Accuracy-DEL-Sig95 0,45 0,61 0,71 3,65 3,63 3,60 76,34 72,23 68,18
WRAcc-DEL-Sig95 0,75 1,34 1,49 3,12 2,86 2,88 77,23 72,88 68,29
Kloesgen-DEL-Sig95 0,57 0,80 0,82 4,54 4,40 4,19 78,62 74,24 70,32
Kloesgen0.3-DEL-Sig95 0,44 0,60 0,65 4,37 3,89 3,53 76,82 72,79 68,24
Kloesgen0.2-DEL-Sig95 0,35 0,53 0,57 4,05 3,51 3,44 74,81 70,85 66,28
MEstimate-DEL-Sig95 0,77 1,06 1,15 5,25 512 4,88 79,11 74,85 70,40
MEstimate 0.5-DEL-Sig95 0,28 0,39 0,40 3,95 3,75 3,61 71,49 66,57 61,92
MEstimate 13.97-DEL-Sig95 0,68 0,91 1,01 5,30 5,11 4,81 78,79 74,57 70,12
Correlation-DEL-Sig95 0,71 0,85 1,01 4,32 4,23 3,93 79,11 74,83 70,97

Anhang B - 10: Ergebnisse Covering und IREP ngh8icanceTesting, Signifikanzlevel 95%
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Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-Sig99 0,28 0,45 0,43 4,18 4,81 4,61 72,93 68,76 64,26
Precision-FIND-Sig99 0,25 0,35 0,37 3,65 3,39 3,28 69,36 63,56 59,01
Accuracy-FIND-Sig99 0,44 0,58 0,64 3,44 3,11 2,96 75,40 71,15 67,85
WRACcc-FIND-Sig99 0,69 1,24 1,38 2,79 2,61 2,68 76,45 72,49 68,83
Kloesgen-FIND-Sig99 0,50 0,71 0,76 4,19 4,37 4,26 78,35 74,46 70,24
Kloesgen0.3-FIND-Sig99 0,39 0,57 0,62 4,02 4,16 3,74 76,91 72,87 67,93
Kloesgen0.2-FIND-Sig99 0,33 0,49 0,57 4,19 3,84 3,96 74,75 70,65 65,68
MEstimate-FIND-Sig99 0,70 1,01 1,11 5,02 4,93 4,74 78,19 73,93 70,21
MEstimate 0.5-FIND-Sig99 0,27 0,40 0,38 4,12 4,25 3,42 71,18 66,44 60,95
MEstimate 13.97-FIND-Sig99 0,59 0,85 0,99 4,86 4,88 4,70 78,02 73,89 69,88
Correlation-FIND-Sig99 0,63 0,80 0,86 4,21 3,86 3,72 78,25 73,96 70,54
Laplace-DEL-Sig99 0,28 0,43 0,44 3,93 3,96 4,30 72,99 68,42 64,49
Precision-DEL-Sig99 0,26 0,36 0,40 3,46 3,09 3,18 69,80 64,07 59,88
Accuracy-DEL-Sig99 0,45 0,61 0,71 3,65 3,63 3,60 76,34 72,23 68,18
WRAcc-DEL-Sig99 0,76 1,34 1,49 3,12 2,86 2,88 77,23 72,88 69,29
Kloesgen-DEL-Sig99 0,57 0,80 0,82 4,54 4,40 4,19 78,62 74,24 70,32
Kloesgen0.3-DEL-Sig99 0,44 0,61 0,65 4,37 3,89 3,53 76,82 72,79 68,24
Kloesgen0.2-DEL-Sig99 0,36 0,53 0,57 4,05 3,51 3,44 74,81 70,85 66,28
MEstimate-DEL-Sig99 0,77 1,07 1,15 5,25 512 4,88 79,11 74,85 70,40
MEstimate 0.5-DEL-Sig99 0,28 0,39 0,40 3,95 3,75 3,61 71,49 66,57 61,92
MEstimate 13.97-DEL-Sig99 0,67 0,92 1,01 5,30 5,11 4,81 78,79 74,57 70,12
Correlation-DEL-Sig99 0,71 0,85 1,01 4,32 4,32 3,93 79,11 74,83 70,97

Anhang B - 11: Ergebnisse Covering und IREP ngh8icanceTesting, Signifikanzlevel 99%
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Zeitverhalten in sec Hypothesengrole in |R| Gerkiit in %
Konfiguration 0%-Paket | 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Paket 10%-Paket 0%-Paket 5%-Pake 10%-Pak
Laplace 1,45 3,47 5,54 41,07 60,72 78,51 79,43 72,67 66,57
Precision 1,60 3,92 6,06 45,82 70,95 88,60 79,13 72,57 66,36
Accuracy 1,47 2,42 3,46 35,37 42,44 54,79 78,78 73,36 67,50
WRACcc 0,57 0,87 1,02 4,25 4,46 4,39 79,16 74,93 70,27
Kloesgen 0,98 2,21 1,81 15,32 30,60 31,58 81,47 75,39 69,62
Kloesgen0.3 1,19 2,42 3,52 29,07 40,07 49,04 80,70 74,82 68,88
Kloesgen0.2 1,34 2,50 3,78 35,44 45,19 59,04 80,17 74,06 67,73
MEstimate 0,88 1,29 1,60 13,25 16,46 18,53 82,08 75,41 70,85
MEstimate 0.5 1,41 3,60 577 42,30 64,33 83,09 79,20 72,95 66,84
MEstimate 13.97 0,80 1,31 1,58 15,30 20,54 22,75 81,91 75,88 70,36
Correlation 0,89 1,28 1,60 14,42 18,72 22,07 80,46 75,52 69,97
Laplace-FIND-MDL 0,19 0,27 0,27 0,91 0,84 0,53 60,55 57,44 53,83
Precision-FIND-MDL 0,16 0,25 0,25 0,65 0,53 0,40 59,86 55,42 53,40
Accuracy-FIND-MDL 0,34 0,47 0,53 1,28 1,12 1,07 68,20 63,77 60,63
WRAcc-FIND-MDL 0,56 1,04 1,18 1,86 1,67 1,39 71,12 66,73 63,02
Kloesgen-FIND-MDL 0,32 0,52 0,57 1,44 1,32 1,21 66,88 63,08 59,71
Kloesgen0.3-FIND-MDL 0,25 0,40 0,46 1,04 1,12 0,79 64,35 61,20 58,11
Kloesgen0.2-FIND-MDL 0,21 0,36 0,39 1,00 0,93 0,61 63,14 59,31 56,53
MEstimate-FIND-MDL 0,37 0,57 0,66 1,44 1,33 1,11 66,24 62,72 59,31
MEstimate 0.5-FIND-MDL 0,17 0,27 0,27 0,75 0,68 0,47 60,27 56,24 53,41
MEstimate 13.97-FIND-MDL 0,35 0,55 0,63 1,30 1,23 1,09 65,14 61,25 58,64
Correlation-FIND-MDL 0,45 0,62 0,68 1,70 1,63 1,44 70,12 65,80 62,76
Laplace-DEL-MDL 0,20 0,30 0,28 0,93 0,79 0,58 61,46 57,88 54,44
Precision-DEL-MDL 0,18 0,27 0,29 0,74 0,58 0,49 60,72 56,29 53,76
Accuracy-DEL-MDL 0,33 0,46 0,53 1,25 1,04 0,96 67,73 63,41 60,41
WRAcc-DEL-MDL 0,57 1,08 1,23 1,84 1,68 1,37 70,69 66,21 62,68
Kloesgen-DEL-MDL 0,32 0,52 0,56 1,40 1,32 1,11 66,69 63,51 59,75
Kloesgen0.3-DEL-MDL 0,26 0,43 0,47 1,07 1,11 0,86 64,96 61,62 58,54
Kloesgen0.2-DEL-MDL 0,24 0,39 0,43 0,98 0,86 0,74 64,00 60,37 57,04
MEstimate-DEL-MDL 0,36 0,58 0,64 1,40 1,32 1,05 65,82 62,30 59,21
MEstimate 0.5-DEL-MDL 0,19 0,29 0,30 0,82 0,70 0,56 61,20 56,96 54,28
MEstimate 13.97-DEL-MDL 0,34 0,53 0,95 1,28 1,21 1,53 65,10 61,26 58,60
Correlation-DEL-MDL 0,44 0,60 0,67 1,70 1,56 1,35 69,32 65,37 61,86

Anhang B - 12: Ergebnisse Covering und IREP mit MRxiterium
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Anhang C — API-Dokumentation

In diesem Anhang findet sich die DokumentationAlet. In Tabelle Anhang C-1 sind die Pakete,
deren Autoren und eine kurze Beschreibung der Baketinden.

Paket Autor Beschreibung
seco J. Furnkranz, Enthalt statistische Klassen fur Regeln und
B.Werling Regelmengen
seco.heuristics J. Flrnkranz, Enthélt die Suchheuristiken
B.Werling
seco.learners J. Firnkranz Enthalt die Lernaglorithmen
seco.models J. Flrnkranz Enthalt das Modell der Hypothesensgrac
seco.pruning B.Werling Enthalt die implementierten
Pruningmechanismen
seco.pruning.criterion | B.Werling Enthalt die Stopkriterien
seco.pruning.model B.Werling Enthélt das Modell der Pruningmechanismen
seco.pruning.operator | B.Werling Enthalt die Pruninhgoperatoren
Anhang C - 1: Ubersicht Uber die Pakete
Paketverzeichnis
Anhang C - 1: UDersicht GDEr i@ PAKELE..........cccevevevieeeeeeereeeeeeeeeceeete et esesee et sae s ssenses s enees 99
Anhang C - 2: Paketinhalte des Pakets "SECO.........c.o e 101
Anhang C - 3: Paketinhalte des Pakets "SeCO.hBISHISL..........c.cccccveieieiiece s 107
Anhang C - 4: Paketinhalte des Pakets "SeCO.IERTNEL..........ccooiiiiiieeee e 129
Anhang C - 5: Paketinhalte des Pakets "seco.madelS!...........cccveieiriieneiesie s 140
Anhang C - 6: Paketinhalte des Pakets "SeCO.PrUNING.........ccoceeiririieieieee e 154
Anhang C - 7: Paketinhalte des Pakets "SeCO.priBMtBIION"..........cccoevevirerie et s 169
Anhang C - 8: Paketinhalte des Pakets "seco.prunimpl”...............coooririii e 175
Anhang C - 9: Paketinhalte des Pakets "SeCO.prubi@gator............ccceveverierieseseseeeeeeeeereeeeeeeesse e s 184

Klassen- und Interfaceverzeichnis

Class / INterface 1: RUIESEISIALS .........oocueeeee ettt s e e e st e e e e st e e e e s snbreeeeeeaans 101
Class / INterface 2: TWOCIASSSIALS ........cocceeeeiiiiiee it e e e s e e e s s e e e e e e e eeees 102
Class / INEIfACE 3: ACCUIACY .....cceeeeetieeeeeeeeseeiee ettt atteeeeeeeeeetaaeaeaeaesaaasssstsnrasaassaeeeeeaaaaaaeeeeseessssanannnes 108
Class / Interface 4: CombinedMetaMUultilayerPeraBDIr. ...........coiiieiariiiii it eeeeer e e e e e e e e e e e 108
Class / Interface 5: COITEIALION ..........eiiiiiiiiii it e e e ettt e et e e e e e e aaaaaeeeeaaeaaaaanns 109
Class / Interface 6: COSE MEASUIE..........coumeeeriieieieeeeeee ettt ree s e e e e e e eaaaaeeeeeaeaa s e aaeeeaeaeeeeeerranananns 109
Class / INtErfaCe 7: F IMBASUIE ... ... i e e e e eeeee e ee e e e e e e e e e e e e eeetesbab e seeaeeaeaeseesenns 110
Class / Interface 8: FOIGAIN .......oooii ettt e e e e e e e e et e e eeeeaaeaaaaaas 111
Class / Interface 9: GENEIAlIZEAM ..........comeereeieeiiiiiie et s et e e e s et e e e s s e bbr e e e e e e sneres 112
Class / INterface 10: J IMEASUIE ...........ummmmmcmreeeeeeaeeaessestsasstestesteesereeteaaaeassasaaaaanssnsrssteeneeerrreraaaaaeeesans 113
Class / INterface L1: KIOBSOEN......ouuiii st eeeee ettt e e et aeeeeeeeesaa s seae e aaeaareeeaaaaaaaeeaeaeesasaanannnes 114
(01 Fo TS A 1 (=10 = (ot Y D2l 1= '] - Vo - PR 115
Class / INterface 13: LINEAIECOSIS.......iiuiieeee ittt ettt e e e ettt e e e e s st e e e e e s st e e e e e e e nnnbes 115
Class / Interface 14: LINEArREQGIESSION. ... .ccaaaaaeteetieiaaaaa e e e ettt ettt e e e e e aaaaaeaeeaaaaaaannnbasbrsseeeeeeeeaens lal
Class / Interface 15: LinearRegreSSioN_TeSIVELSION.......c.uiiiiiiia ettt e e e e e e e enaeeees 117
Class / Interface 16: MESHIMALE ...........ueeeaeiiiie ettt e et e e e e e e e e e e e s e b e et eeeeeeeeeeaaaaaaaaeaans 118
Class / Interface 17: MetaMUltilayerPerCOPIION . c.oii ittt e e e e e e e e 119
Class / INterface 18: MELASVIMIEQ ........u  iceeeaeeeeeeeteeiaa e e e e e e e e e ettt e et e e e e e e e e e e s s e s aaaannabssbbsbbeeeeeeeaeas 2
Class / INterface 19: MPIECISION ........uuiieeece ittt e e et e e e e s sttt e e e e e st b e e e e e e e nnebes 121
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Class / Interface 20:
Class / Interface 21:
Class / Interface 22:
Class / Interface 23:
Class / Interface 24:
Class / Interface 25:
Class / Interface 26:
Class / Interface 27:
Class / Interface 28:
Class / Interface 29:
Class / Interface 30:
Class / Interface 31.:
Class / Interface 32:
Class / Interface 33:
Class / Interface 34:
Class / Interface 35:
Class / Interface 36:
Class / Interface 37:
Class / Interface 38:
Class / Interface 39:
Class / Interface 40:
Class / Interface 41:
Class / Interface 42;
Class / Interface 43:
Class / Interface 44:
Class / Interface 45:
Class / Interface 46:
Class / Interface 47:
Class / Interface 48:
Class / Interface 49:
Class / Interface 50:
Class / Interface 51:
Class / Interface 52:
Class / Interface 53:
Class / Interface 54:
Class / Interface 55:
Class / Interface 56:
Class / Interface 57:
Class / Interface 58:
Class / Interface 59:
Class / Interface 60:
Class / Interface 61:
Class / Interface 62:
Class / Interface 63:
Class / Interface 64:
Class / Interface 65:
Class / Interface 66:

OptCANARUIEMESHMALE eueeeceeeeeeee e e e e e e e e e eee e 122
(©]0) (08 TaTo | mqU ][] =] €= o PSSR 122
g = Tol 1= o] o PR PR 123
RALEDIT ... aaaas 123
REIAHIVE  COSt IMBASUIE c.eeeeeitiiie i e i e e eeeee et e e s e e e e e e e e e e e e e e e et e e s e e eaeeeeeeeaneens 124
RIPPERPIUNE ... ceeams ettt e e s e e e e et e e e e et e e e e e et s e e e aetan e eaeeennn 2581
RUIEMDLL ...ttt sttt e e ettt e e e e et e e e e e st e e e e e e e sstbeeeeeeeanntaeeaeeeannenes 125
SEAICNHEUIISTIC ....ceeeieiieiic e e e e e e e e e e e e e 126
THERALEDIT ...t 127
WWRACC ..ottt ettt ettt et e e e e e e e e e ees 127
(@)L= ¢ 1o o [PPSR 129
GrEEAYTOPDOWN ...ttt eec et e e ettt e e e et e e eeeeeeeeaa e neanb e e resaaeereeraaeaaaaaaaeaeenens 132
TOPDOWNBEAMSEAICK ... coocceeeiiiiiiiiietee et e e e e e e e e e s e e ennnnes 135
CaNAIALERUIE ... e e e e 140
(0] oo 1170} o I PSPPSR 143
N[ ga T =1 [@do] oo 1o o ISP PUPRRTUPRRRR 144
NUMEFHCCONAITION ...t e e e e e e e e s e e e e e e e e e e e e eebeenaaaans 145
L = PSPPI 146
RUIBSEL ...ttt e e st e e e e e e e e e e sanes 149
TrUECONILION ...ttt e e e e e e s anbeeeeeeeas 151
ValUETESICONUILION ... ettt e et e e e e e s e e e e e nnneeeas 152
14 =1 = O o ) PSPPI 154
L] 011 o S SSO 156
[N = U1 o 11 o [P TR SUOURP 159
[ (] U101 o PP UURUUPP TR 161
REPTUNING ...ttt ettt e e e e e e et e e e ettt et e et e e e e aaaaeeeeesae e e nnnnebnbbssnneeeeens 163
LI5S PPPPEPRRTT 166
(@1 (O ) 1 U PRPRUOUPPRR 169
MEXIMUMETTOIREALE ... cor ettt e ettt ettt e et e e e st e e e e snnbb e e e e s snneneeeas 170
Y PR PR 170
[N\ 1] 107 ] ] o P PSSR 171
REIAHVECULOM ... e 172
S To ] 1 o7= 1 o = TSP 173
([T [SIS] (o] o] o1 1o [ @471 (=] ¢ To] o WSO 175
[1S] (0] o] o1 To [ @1 1 (=14 o] o HN NPT U 751
(O 11 =1 ¢ To] o 1S PSSR 176
PruningTemPIALe ......coooiiiiiiieeeeee e e e e e e e e e e e e e e as w7
U] (ST o 1] = (o] SF R PP PRPPTTRTT 181
] SIS (@] o T=T = (o ] 821
RuUlEDEleteLaStCONAItION. ceeac i tiiieee ettt et e e e s s nebreeeee e ns 184
RUIEFINABESIREPIACEMENL... ..o a e e e e e e e 184
RuleFindBestSimplifiCation............cooooeiii i 185
L] =1 o 1= ) 1] 186
RuleSetDeleteLastConditiQn.............uuuiiiiiiii e 186
RUIESELDEIEIERUIE ... coeeeeeeeeeeee e e e e e 187
RuleSetFindBestSimplifiCatiQn............ccciiiiiiiii e 187
U SIS 4 [0 [T ) v TSRS 188
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C1 - Paket ,seco”

Klassen Beschreibung

RuleSetStats This class counts the statistics (tp — TruePositife— FalsePositives, fn —
FalseNegatives, tn — TrueNegatives) for one rulieset given class.

TwoClassStats Encapsulates performance functions for two-clasblpms.

Anhang C - 2: Paketinhalte des Pakets "seco"

Class / Interface 1: RuleSetStats

public clasRuleSetStat:
extends java.lang.Object
implements java.io.Serializable
This class counts the statistics
tp - TruePositives

fp - FalsePositives

fn - FalseNegatives

tn - TrueNegatives

for one ruleset for a given class.

Constructor Detail

RuleSetStats
public RuleSetStatg)

Method Detalil

updateCounts
public voidupdateCountgRuleSet rs,
weka.core.Instances data,
double currClass)
Updates the counts for a 2-class problem for thesed.
Parameters:
rs - The ruleset to calculate the statistics for.
data- The data on which the statistics are calculated
currClass- The current class which is learned. The exanpidisis class count as tp.

toTwoClassStats

public TwoClassStat®TwoClassStat$)

This method returns a TwoClassStats Object withiglip,fn,tn of the ruleset
Returns:

a TwoClassStats object with the tp,fp,fn,tn of thieset

toString

public java.lang.StringpString ()
Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object
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Class / Interface 2: TwoClassStats

public classTwoClassStat:

extends java.lang.Object

implements java.lang.Cloneable, java.io.Serialigabl
Encapsulates performance functions for two-clagblpms.

Constructor Detail

TwoClassStats
public TwoClassStat$)
Initializes a TwoClassStats with all Os.

TwoClassStats
public TwoClassStat¢double tp,

double fp,

double tn,

double fn)
Creates the TwoClassStats with the given initiaiggenance values.
Parameters:
tp - the number of correctly classified positives
fp - the number of incorrectly classified negatives
tn - the number of correctly classified negatives
fn - the number of incorrectly classified positives

Method Detail

clone

public java.lang.Objeatlong()
Overrides:

clonein clasgava.lang.Object
Returns:

a deep copy of the statistics

setTruePositive
public voidsetTruePositivddouble tp)
Sets the number of positive instances predictgubasive

setFalsePositive
public voidsetFalsePositivédouble fp)
Sets the number of negative instances predictpdsitve

setTrueNegative
public voidsetTrueNegativédouble tn)
Sets the number of negative instances predicteegeative

setFalseNegative
public voidsetFalseNegativédouble fn)
Sets the number of positive instances predictetgative

incTruePositive
public doubla@ncTruePositive()
Increments the number of true positives

incTruePositive
public doublencTruePositive(double tp)
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incTrueNegative
public doublencTrueNegative()
Increments the number of true negatives

incTrueNegative
public doublencTrueNegative(double tn)

incFalsePositive
public doublencFalsePositive)
Increments the number of false positives

incFalsePositive
public doubleincFalsePositivédouble fp)

incFalseNegative
public doublencFalseNegative)
Increments the number of false negatives

incFalseNegative
public doublencFalseNegativédouble fn)

getTruePositive
public doublegetTruePositive)
Gets the number of positive instances predictgubagive

getFalsePositive
public doublegetFalsePositivé)
Gets the number of negative instances predictpositve

getTrueNegative
public doublegetTrueNegative)
Gets the number of negative instances predicteegative

getFalseNegative
public doublegetFalseNegativé
Gets the number of positive instances predictategative

getCorrect
public doublegetCorrect()
Gets the number of correctly predicted instances

getincorrect
public doublegetincorrect()
Gets the number of incorrectly predicted instances

getisPositive
public doublegetisPositive)
Gets the total number of positive instances

getlsNegative
public doublegetisNegative)
Gets the total number of negative instances

getPredictedPositive
public doublegetPredictedPositive)
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Gets the total number of examples predicted peasitiv

getPredictedNegative
public doublegetPredictedNegative)
Gets the total number of examples predicted negativ

getTotal
public doublegetTotal()
Gets the total number of examples

getErrorRate

public doublegetErrorRate()

Calculate the error rate This is defined as
incorrectly classified examples

total examples

Returns:
the error rate

getAccuracy

public doublegetAccuracy()

Calculate the accuracy This is defined as
correctly classified examples

total examples

Returns:
the accuracy

getPrior

public doublegetPrior ()

Estimate the prior probability of positive exampléss is defined as
positive examples

total examples

Returns:
the prior

getTruePositiveRate

public doublegetTruePositiveRat€)

Calculate the true positive rate. This is defingd a
correctly classified positives

total positives

Returns:
the true positive rate

getFalsePositiveRate

public doublegetFalsePositiveRat@

Calculate the false positive rate. This is defined
incorrectly classified negatives
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total negatives

Returns:
the false positive rate

getPrecision

public doublegetPrecisior()

Calculate the precision. This is defined as
correctly classified positives

total predicted as positive

Returns:
the precision

getRecall

public doublegetRecall)

Calculate the recall. This is defined as
correctly classified positives

total positives

(Which is also the same as the truePositiveRate.)
Returns:
the recall

getFMeasure

public doublegetFMeasurd)

Calculate the F-Measure. This is defined as
2 * recall * precision

recall + precision

Returns:
the F-Measure

getFallout

public doublegetFallout()

Calculate the fallout. This is defined as
incorrectly classified negatives

total predicted as positive

Returns:
the fallout

getConfusionMatrix

public weka.classifiers.evaluation.ConfusionMagetConfusionMatrix()

Generates @onfusionMatrixrepresenting the current two-class statisticsigusiass names "negativg
and "positive".

Returns:

a ConfusionMatrix

toString
public java.lang.StringoString()
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Returns a string containing the various performaneasures for the current object
Overrides:
toStringin clasgava.lang.Object
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C2 — Paket ,seco.heuristics”

Klassen Beschreibung

Accuracy The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

Correlation The seco package implements generic functionaitgiimple

separate-and-conquer rule learning.

Cost_Measure

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

F_Measure The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.
FoilGain The seco package implements generic functionaitgiimple

separate-and-conquer rule learning.

GeneralizedM

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

J Measure The seco package implements generic functionaitgiimple
B separate-and-conquer rule learning.

Kloesgen The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

Laplace The seco package implements generic functionaitgiimple

separate-and-conquer rule learning.

LinearCosts

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

LinearRegression

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

LinearRegression_Testversion

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

MEstimate

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

MetaMultilayerPerceptron

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

MetaSVMreg The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

MPrecision The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

OptCandRuleMEstimate The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

OptCandRulePrec The seco package implements generic functionalitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

Precision The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

RateDiff The seco package implements generic functionaitgiimple

separate-and-conquer rule learning.

Relative_Cost_Measure

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

RIPPERPrune

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

RuleMDL

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

SearchHeuristic

The seco package implements generic functionaitgiimple
separate-and-conquer rule learning.

TileRateDiff The seco package implements generic functionalitgiinple
separate-and-conquer rule learning.
WRACcc The seco package implements generic functionaitgiimple

separate-and-conquer rule learning.120

Anhang C - 3: Paketinhalte des Pakets "seco.hagisti
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Class / Interface 3: Accuracy

public classAccuracy

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluatingle with accuracy. The accuracy of a single |
is (tp +tn) / (tp + fp + fn + tn).

You may also want to consider the equivalent bstefaDifference. For more details on the the
equivalences between search heuristics see (Finn&&lach, ICML-03).

Constructor Detail

Accuracy
public Accuracy()
Constructor

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
return the accuracy of the rule

Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 4. CombinedMetaMultilayerPerception

public classCombinedMetaMultilayerPerceptron
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexddilie

Constructor Detail

CombinedMetaMultilayerPerceptron

public CombinedMetaMultilayerPerceptron()
throws java.langcEption

Throws:

java.lang.Exception

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

getOptions
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public java.lang.String[getOptions()
Specified by:
getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 5: Correlation

public clas<Correlation

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmule with the Correlation-estimate, i.e. tp*tn -
fp*fn/sgrt(Pos*Neg*Covered*Uncovered)

Constructor Detail

Correlation
public Correlation ()

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulgCandidateRule r)
evaluates a rule with the Correlation estimate
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 6: Cost_Measure

public clas€Cost_Measure
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexadlie

Constructor Detail

Cost_Measure
public Cost_Measurd)
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Cost_Measure

public Cost_Measurddouble c)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

Specified by:

listOptions in interface weka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptions in interface weka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptions in interface weka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 7: F_Measure

public clasg=_Measure

extends SearchHeuristic

implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexadlie

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluatingle with F-Measure.

Constructor Detail

F_Measure
public F_Measureg)

F_Measure
publicF_Measurgdouble n)
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throws java.lang.Exception
Throws:
java.lang.Exception

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates the F-Measure of the rule
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiolstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 8: FoilGain

public clasg-oilGain

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluatingle with Foil's information gain, i.e.
tp*(log2(tp/(tp+fp)) - log2(tp'/(tp'+fp’))) whergtand fp' are the true and false positives opment
rule.

Constructor Detail

FoilGain
public FoilGain()

Method Detail

evaluateRule
public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
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evaluates a rule with the Foil's information gaguhistic. Rules without predecessors
(getPredecessor() == null) are evaluated with O.

Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic

Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 9: GeneralizedM

public clas€GeneralizedM

extends SearchHeuristic

implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexrddilie

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmule with the generalized m-estimate, i.e.
(tp+m*c)/(tp+fp+m).

¢ may be interpreted as a general linear costrigctst like in LinearCosts.

m is the m-value as in the m-heuristic. It may lsved as a trade-off between LinearCost (which
assumes a cost value c) and Precision (which dutasake any cost assumptions).

If mis NaN, it will be interpreted as infinity anlde LinearCosts heuristic will be called. If mDis
you get Precision.

The default values are m = 2 and ¢ = 0.5, whichlte# the Laplace heuristic.

See (Furnkranz & Flach, ICML-03) for details on theneralized MEstimate.

Constructor Detail

GeneralizedM

public GeneralizedM()

Empty constructor, ¢ will be set to 0.5 and m @ 2.

GeneralizedM
public GeneralizedM(double m,
double c¢)

throws java.lang.Exception
Constructor
Parameters:
m - the value for m (0 <= m <= NaN, default 1)
c - the cost factor (0 <= ¢ <=1, default 0.5)
Throws:
java.lang.Exception

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates a rule with the generalized m-estimate
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

returns an enumeration of the available optionschware: -M number
The m-value used in the m-heuristic (Default: 2).
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-C number

The cost trade-off in the heuristic. 0 <= ¢ <= Efault: 0.5).
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

parse a list of options.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Parameters:

options- the list of options as an array of strings

Throws:

java.lang.Exception if an option is not supported

getOptions

public java.lang.String[getOptions)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to sethgti

Class / Interface 10: J Measure

public class]_Measure

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmule with the kloesgen-estimate. The defauliere
of nis 2. It can be changed via setOptions (theximplements the OptionHandler interface).

i}

Constructor Detail

J_Measure
publicJ_Measure)

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule
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Class / Interface 11: Kloesgen

public clasKloesgel

extends SearchHeuristic

implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexddilie

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluatingle with the kloesgen-estimate. The defauli@al
of nis 2. It can be changed via setOptions (theximplements the OptionHandler interface).

Constructor Detail

Kloesgen
public Kloesgen)

Kloesgen

public Kloesger{double n)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

returns an enumeration of the available optionschvare: -M number
The n-value used in the Kloesgen-heuristic (Defaul).

Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[getOptions)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to sethgti
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Class / Interface 12: Laplace

public clasd.aplace

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmgle with the Laplace-estimate, i.e.
(tp+1)/(tp+fp+2)

Constructor Detail

Laplace
public Laplace()

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates a rule with the Laplace estimate
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 13: LineareCosts

public clasd.inearCosts

extends SearchHeuristic

implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexddilie

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
Linear Costs implements a class for evaluatingewith a linear cost function (c*tp - (1-c)*fp),
where 0 <=c<=1.

¢ = 1 means that only covered positives countsQareans that only excluding negatives counts,
values inbetween trade off between these two exiseithe default value of c is 0.5, which
corresponds to the Accuracy heuristic.

The parameter can be canged via setOptions (ths ictgplements the OptionHandler interface).

Constructor Detail

LinearCosts
public LinearCosts()
Empty constructor, ¢ will be set to 0.5.

LinearCosts

public LinearCostg(double c)
throws java.lang.Exception

Constructor.

Parameters:

c - the cost trade-off.

Throws:
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java.lang.Exception unless 0 <=c <= 1.

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates a rule with a linear cost metric
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

returns an enumeration of the available optionschvare: -c number
The cost trade-off in the heuristic. 0 <= ¢ <= f{&ult: 0.5).
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

parse a list of options.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Parameters:

options- the list of options as an array of strings

Throws:

java.lang.Exception if an option is not supported

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to sethgti

Class / Interface 14: LinearRegression

public clasd.inearRegressior
extends SearchHeuristic
implements java.io.Serializable

Constructor Detail

LinearRegression
public LinearRegressior()

Method Detalil

evaluateRule

Seite

116



Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

public doubleevaluateRul¢(CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 15: LinearRegression_Testversion

public clasd.inearRegression_Testversio
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexadlie

Constructor Detail

LinearRegression_Testversion
public LinearRegression_Testversiof)

LinearRegression_Testversion

public LinearRegression_Testversiofdouble[] values)
throws java.lang. Exitep

Throws:

java.lang.Exception

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

setValues

public voidsetValuegdouble[] values)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

listOptions

public java.util. EnumeratiolstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:
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java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 16: MEstimate

public classMEstimate

extends SearchHeuristic

implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexadlie

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmule with the m-estimate, i.e.
(tp+m*prior)/(tp+fp+m). The prior probability isgt+ fn) / (tp + fp + fn +tn). If you don't want to
recompute this every time around, better use theefadizedM.

The default value of mis 2. It can be canged gi®ptions (the class implements the OptionHandl
interface).

Constructor Detail

MEstimate
public MEstimate()
Empty constructor, m will be set to 1.

MEstimate

public MEstimate(double m)
throws java.lang.Exception

Constructor

Parameters:

m - the value for m

Throws:

java.lang.Exception

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates a rule with the m-estimate
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

returns an enumeration of the available optionschvare: -M number
The m-value used in the m-heuristic (Default: 2).

Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
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setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

parse a list of options.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Parameters:

options- the list of options as an array of strings

Throws:

java.lang.Exception if an option is not supported

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 17: MetaMultilayerPerceptron

public classMetaMultilayerPerceptron
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexddilie

Constructor Detail

MetaMultilayerPerceptron
public MetaMultilayerPerceptron ()

MetaMultilayerPerceptron

public MetaMultilayerPerceptron (java.lang.String ModelName)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiolstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
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setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 18: MetaSVMreg

public classMetaSVMreg
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexadlie

Constructor Detalil
MetaSVMreg
public MetaSVMreg()

MetaSVMreg

public MetaSVMreg(java.lang.String ModelName)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

getOptions

public java.lang.String[getOptions)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
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setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 19: MPrecision

public classviPrecision
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexddilie

Constructor Detall
MPrecision
public MPrecision()

MPrecision

public MPrecision(double c)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util.EnumeratiolstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:
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an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 20: OptCandRuleMEstimate

public clas®OptCandRuleMEstimate

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file provides evaluation for evaluating a rulih precision, i.e. tp/(tp+fp)

Constructor Detail

OptCandRuleMEstimate
public OptCandRuleMEstimate()

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates the refinement of a rule by trading loéf precision and WRA which both got their origin in
the point (N,P) - that's because in this case egfents are evaluated with a Top-Down Strategy
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic

Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

returns an enumeration of the available optionschvare: -M number
The m-value used in the m-heuristic (Default: 2).

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

parse a list of options.

Parameters:

options- the list of options as an array of strings

Throws:

java.lang.Exception if an option is not supported

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Returns:

an array of strings suitable for passing to sethgti

Class / Interface 21: OptCandRulePrec

public clas®OptCandRulePrec
extends SearchHeuristic
implements java.io.Serializable
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The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file provides evaluation for evaluating a ruligh precision, i.e. tp/(tp+fp)

Constructor Detail

OptCandRulePrec
public OptCandRulePred)

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)

evaluates the precision of a candidate refinentbistworks by maximizing the angle between the
p)-axis and the (N-n)-axis; thus, if a rule is seg=ive specialized starting with the most geneiel r
the specialization which is located nearest tqha)-axis is chosen

Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic

Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 22: Precision

public clasPrecisior

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file provides evaluation for evaluating a rulith precision, i.e. tp/(tp+fp)

Constructor Detail

Precision
public Precision()

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates the precision of the rule
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 23: RateDiff

public classRateDiff

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmule with the difference of the true positiveera
and the true negative rate. For rules with the saxaenple distribution ((tp + fn) and (fp + tn) are
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constant), this is egivalent to weighted relatigeuaiacy (WRAcc), but presumably faster.

Constructor Detail

RateDiff
public RateDiff()
Constructor

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates a rule with weighted relative accuracy
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 24: Relative Cost Measure

public classRelative_Cost_Measur
extends SearchHeuristic
implements weka.core.OptionHandler, java.io.Sexadlie

Constructor Detail

Relative_Cost_Measure
public Relative_Cost_Measuré

Relative_Cost_Measure

public Relative_Cost_Measuréouble c)
throws java.lang.Exception

Throws:

java.lang.Exception

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions
public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
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throws java.lang.Exception
Specified by:
setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler
Throws:
java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

get the current configuration

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

Class / Interface 25: RIPPERPrune

Evaluates a rule with the Ripper pruning heuristic.
p-n
h(n,p) = -
p+tn

Constructor Detail

RIPPERPrune
public RIPPERPrune()

Method Detail

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 26: RuleMDL

public classRuleMDL
extends SearchHeuristic
implements java.io.Serializable

MDL based Cost Measure based on Bernd Pfahring®is tdrmula.

Constructor Detail

RuleMDL
public RuleMDL ()

Method Detail

evaluateRule
public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
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Description copied from class: SearchHeuristic
computes the evaluation for a possible rule.
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 27: SearchHeuristic

public abstract clasSearchHeuristic
extends java.lang.Object
The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.

SearchHeuristic implements a generic class forckdaguristics for rule learning. A Search Heuristic

takes a TwoClassStats confusion matrix and thesgessor rule as an argument and returns an
evaluation. Most heuristics simply ignore the ridet some will use it (e.g., information gain for
getting the parent gain or MDL-based heuristicggetting the rule length) For more details on rule
learning search heuristics and their equivalersms (Firnkranz & Flach, ICML-03)

Constructor Detail

SearchHeuristic
public SearchHeuristid)

Method Detalil

evaluateRule

public abstract doublevaluateRulgCandidateRule r)
computes the evaluation for a possible rule.
Parameters:

r - the candidate rule

forName
public static SearchHeuristiorName(java.lang.String name,
java.langisgf] options)
throws java.lang.Egtion
Creates a new instance of the heuristic giverla'ss name and (optional) arguments to pass to it's
setOptions method. If the heuristic implements @ptiandler and the options parameter is non-nul
the heuristic will have it's options set.
Parameters:
name- the fully qualified class hame of the heuristic
options- an array of options suitable for passing to pétins. May be null.
Returns:
the newly created heuristic, ready for use.
Throws:
java.lang.Exception if the classifier name is invalid, or the opsosupplied are not acceptable to the
classifier

toOptionString

public java.lang.StringpOptionString ()

Returns:

a string representation of a search heuristicudiol all parameters (if any). If there are pararst

the returned string will start and end with quotEsus the representation is suitable for the continagn
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line (e.g., for initializing other objects).

toString

public java.lang.StringoString ()

Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object

Returns:

a string representation of a search heuristicutiog all parameters (if any). The parameters are
added in parentheses, like a constructor call.

Class / Interface 28: TileRateDiff

public classTileRateDiff

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluaarmule with the difference of the true positiveera
and the true negative rate, multiplied by the siiztihe rules. This is motivated by Bart Goethalsa

of tiles as an interestingness measure for rules.

Constructor Detail

TileRateDiff
public TileRateDiff ()
Constructor

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulgCandidateRule r)
evaluates a rule with weighted relative accuracy
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule

Class / Interface 29: WRAcc

public classNVRAcc

extends SearchHeuristic

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
This file implements a generic class for evaluatingle with weighted relative accuracy. weightec
relative accuracy is (tp+fp)/total (tp/(tp+fp) -i@m where total is tp+fp+fn+tn and prior is theqer
probability (tp+fn)/total.

You may also want to consider the equivalent bstiefaRateDiff. For more details on the the
equivalences between search heuristics see (Finn&&lach, ICML-03).

Constructor Detail
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WRAcc
public WRAcc()
Constructor

Method Detalil

evaluateRule

public doubleevaluateRulg¢CandidateRule r)
evaluates a rule with weighted relative accuracy
Specified by:

evaluateRule in class SearchHeuristic
Parameters:

r - the candidate rule
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C3 — Paket ,seco.learners”

Klassen Beschreibung

Covering The seco package implements generic functionalitgiinple separate-
and-conquer rule learning.

GreedyTopDown The seco package implements generic functionaitgiimple separate-

and-conquer rule learning.

TopDownBeamSearch | The seco package implements generic functionalitgimple separate-
and-conquer rule learning.

Anhang C - 4: Paketinhalte des Pakets "seco.ledrners

Class / Interface 30: Covering

public clasLCovering

extends weka.classifiers.Classifier

implements weka.core.WeightedinstancesHandler, weka AdditionalMeasureProducer,
weka.core.OptionHandler, java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
Covering implements the covering strategy. It eba external methods for learning a single rule
The covering strategy learns one rule at a timeh éiene removing all examples covered by the ru
from the training set. The current implementatiolyaises the simplest stopping criterion: Learnir
stops whenever the best rule found leads to a @sere accuracy on the training set (i.e., when th
best rule does not cover more positive than neg&kamples). The class is intended as an outer
for separate-and-conquer rule learning algorithyasjn principle other classifiers could be used a
internal classifiers as well (this only makes sah#®e classifier is partial, i.e., if it returtise
missing class value for some of the instances).gdtly, however, it requires a method for returnir,
the learned model, which is not supported by theeggd Classifier class. So for the moment, the
internal classifier has to be of type Rule, andi¢laener needs to be of type TopDown BeamSearg
TODO: - maybe be more specific upon which classifiesalid as the single-rule learner (must be
one that does not classify all examples). The matdiearner currently must be
TopDownBeamSearch. This should be a generic diiesa"PartialClassifier") that has certain
methods defined.

le
g
e
loop
S

g
h.

Constructor Detail

Covering
public Covering()

Method Detalil

getRuleLearner

public TopDownBeamSeargetRuleLearnen()
Returns:

the current rule learner

setRuleLearner

public voidsetRuleLearneTopDownBeamSearch )
specify the learner that will be used for inducsiggle rules
Parameters:

| - the new rule learner (must be a Rule)

getRuleSet
public RuleSegetRuleSe()
Returns:

the learned set of rules
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classifylnstance
public doubleclassifylnstancéweka.core.Ilnstance inst)
throws java.lang.Exception
classify the passed Instance, i.e. return the elals® if the instance is covered by the ruleher t
missing value if it is not covered by the rule. @mtly we assume classification as a decisionilist,
the prediction of the first rule that doesn't potdie missing value is returned. Eventually, this
should probably be a parameter or maybe even aastemibclass.
Overrides:
classifylnstancén classweka.classifiers.Classifier
Parameters:
inst - the instance
Returns:
the class of the instance or a missing value
Throws:
java.lang.Exception

buildClassifier
public voidbuildClassifier(weka.core.Instances instances)
throws java.lang.Exception
build a classifier using the covering strategy. Theering strategy calls a partial classifier om th
training data, removes all examples that are cavieyat from the dataset, and repeats until no
progress is made (i.e., until no more rules arenbgh
Specified by:
buildClassifierin classweka.classifiers.Classifier
Throws:
java.lang.Exception

toString

public java.lang.StringoString ()
Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

Returns an enumeration describing the availabl®ogtValid options are:
-D

turn on the debug mode and produce a lot of outpuitle learner specify the internal rule learner
(default: TopDownBeamsSearch) --

option separator. All options after this will bespad to the rule learner.
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

listOptionsin classweka.classifiers.Classifier

Returns:

an enumeration of all available options

setOptions
public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception
parse a list of options. The Options for Pruningstraome before the Learneroptions
Specified by:
setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:
setOptiondn classweka.classifiers.Classifier
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Parameters:

opts- the list of options an array of strings
Throws:

Exeption- if an option is not supported
java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)

the current settings of the classifier

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

getOptionsn classweka.classifiers.Classifier
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

enumerateMeasures

public java.util. EnumeratioanumerateMeasure§)

Specified by:

enumerateMeasurés interfaceweka.core.AdditionalMeasureProducer
Returns:

an enumeration of the additional measure names

getMeasure

public doublegetMeasurdjava.lang.String additionalMeasureName)
Returns the value of the named measure

Specified by:

getMeasurén interfaceweka.core.AdditionalMeasureProducer
Parameters:

measureName the name of the measure to query for its value
Returns:

the value of the named measure

Throws:

java.lang.lllegalArgumentExceptionif the named measure is not supported

main
public static voidmain(java.lang.String[] args)
Main method.

getPruner

public PruningTemplatgetPruner()
Returns:

the m_prune

setPruner

public voidsetPrunerPruningTemplate m_prune)
Parameters:

m_prune- the m_prune to set
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Class / Interface 31: GreedyTopDown

public classGreedyTopDowr

extends weka.classifiers.Classifier

implements weka.core.WeightedinstancesHandler, weka AdditionalMeasureProducer,
weka.core.OptionHandler

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
GreedyTopDown implements the greedy top-down (gdrterspecific) induction of a single rule. Iy
principle, a Rule can be used as a classifiesiown right, but the main purpose of this is tovpfe
a learner for the inner loop of the separate-amiyaer/covering loop. TODO: - Stopping heuristic
Filtering heuristics (at the place where we are hew> ignored") - maybe initialization with a gin
rule (be careful not to re-initialize the rule tinsed vector) - beam search - local optimizatoain
heuristics do not allow a global comparison betweses, such as Foil-Gain) - LEFs (multiple
evaluation heuristics) - cleaner interface shoulyine store a Rule (and not a CandidateRule)
internally and copy it to a CandidateRule for Iéagn split value can be chosen from domain or
interpolate between neighboring values - Maybes#ach should maintain a general confusion
matrix so that CN2 can implemented (both, the @ytieeuristic and the decision list search that
auto-picks the class) - have | covered missingsolatues? - the two code blocks for finding thet bé
condition should probably be separate routines/oustiof some class. Parts of it is based on code
JRip and for Prism.

Il

N

BS
> for

Constructor Detail

GreedyTopDown
public GreedyTopDown()

Method Detail

initRule
public voidinitRule ()
initialize the rule learner with a fresh, emptyeul

initRule

public voidinitRule (CandidateRule r)
initialize the rule learner with

Parameters:

rule - a new starting point for the refinement

getRule

public CandidateRulgetRulg()
Returns:

the learned rule

getHeuristic

public SearchHeuristigetHeuristic()

return the heuristic used for evaluating rules
Returns:

a seco.heuristics.SearchHeuristic

setHeuristic

public voidsetHeuristio(SearchHeuristic h)
set the heuristic used for evaluating rules
Parameters:

h - a seco.heuristics.SearchHeuristic

getTargetClass
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public doublegetTargetClass()
Returns:
the index of the class for which a rule is learned

setTargetClass
public voidsetTargetClasg¢double i)
set the index of the class to a new value. it edsets the rule (initRule).

debug

public booleardebug)

Returns:

true if debugging is on, false if not

setDebug

public voidsetDebudboolean d)

Overrides:

setDebugh classweka.classifiers.Classifier

Parameters:

d - a boolean that indicates whether debugging shioeillon or off

getSeed

public longgetSeed)

Returns:

the current seed for the random number generator

setSeed

public voidsetSee@ong seed)

Parameters:

seed- set a new seed for the random number generator

classifylnstance

public doubleclassifylnstancéweka.core.Ilnstance inst)
throws java.lang.Exception

classify the passed Instance

Overrides:

classifylnstancén classweka.classifiers.Classifier

Parameters:

inst - the instance to classify

Returns:

the class that is assigned to this instance or -1x

Throws:

java.lang.Exception

buildClassifier
public voidbuildClassifier(weka.core.Instances data)
throws java.lang.Exception
induce a single rule. Note that the head of the shbuld be set first, so that we know for whicssl
to learn. Otherwise, we learn for the first clasthie data (class value 0)
Specified by:
buildClassifierin classweka.classifiers.Classifier
Parameters:
data- the training set
Throws:
java.lang.Exception
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toOptionString

public java.lang.StringpOptionString ()

Returns:

a string representation of the Learner, includihgarameters (if any). If there are parameters, th
returned string will start and end with quotes. Jthe representation is suitable for the command
line (e.g., for initializing other objects).

toString

public java.lang.StringoString ()

Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object

Returns:

a string representation of the learner. Currentigturns the string representation of the cumelet

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()

Returns an enumeration describing the availablengtValid options are:

-D

turn on the debug mode and produce a lot of outpineuristic

the heuristic used for evaluating candidate rufdhe heuristic takes parameters, these can bedac
as a string (e.g., -H "seco.heuristics.MEstimate2“M(Default: seco.heuristics.Laplace) -S
the seed for the random number generator (DefAuiC

the index of the class for which the rule shoulddagned (Default: 0) *

Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

listOptionsin classweka.classifiers.Classifier

Returns:

an enumeration of all available options

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

parse a list of options.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptiondn classweka.classifiers.Classifier

Parameters:

opts- the lis of options an array of strings

Throws:

Exeption- if an option is not supported

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[getOptions)

the current settings of the classifier

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

getOptionsin classweka.classifiers.Classifier
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

enumerateMeasures
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public java.util. EnumeratioanumerateMeasure()

Returns an enumeration of the additional measuresa
Specified by:

enumerateMeasurés interfaceweka.core.AdditionalMeasureProducer
Returns:

an enumeration of the measure names

getMeasure

public doublegetMeasurdjava.lang.String additionalMeasureName)
Returns the value of the named measure

Specified by:

getMeasurén interfaceweka.core.AdditionalMeasureProducer
Parameters:

measureName the name of the measure to query for its value
Returns:

the value of the named measure

Throws:

java.lang.lllegalArgumentExceptionif the named measure is not supported

main
public static voidnain(java.lang.String[] args)
Main method.

Class / Interface 32: TopDownBeamSearch

public classTopDownBeamSearc!

extends weka.classifiers.Classifier

implements weka.core.WeightedinstancesHandler, weka AdditionalMeasureProducer,
weka.core.OptionHandler

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
TopDownBeamSearch implements a top-down (genergipéaific) induction of a single rule via
beam search. In principle, a Rule can be usecckssifier in its own right, but the main purpoge g
this is to provide a learner for the inner loophe separate-and-conquer/covering loop. TODO: -
Stopping heuristics - Filtering heuristics (at thace where we are now " ---> ignored") - maybe
initialization with a given rule (be careful notte-initialize the rule, init used vector) - local
optimization (gain heuristics do not allow a globamparison between rules, such as Foil-Gain) -
LEFs (multiple evaluation heuristics) - cleaneeifdce should maybe store a Rule (and not a
CandidateRule) internally and copy it to a Candi®atle for learning - split value can be chosen
from domain or interpolate between neighboring #aluMaybe the search should maintain a gen
confusion matrix so that CN2 can implemented (bthte,entropy heuristic and the decision list
search that auto-picks the class) - have | covetieding class values? - the two code blocks for
finding the best condition should probably be safgaroutines/methods of some class. - is it pass
to order to conditions so that certain combinatidosiot need to be re-searched? | guess that wo

only for exhaustive OPUS... However, there mightbgplicate rules in the beam now! Parts of it i$

based on code for JRip and for Prism.

eral

bl
rks

D

Constructor Detail

TopDownBeamSearch
public TopDownBeamSearcl)

Method Detail

Seite

135



Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

initRule
public voidinitRule ()
initialize the rule learner with a fresh, emptyeul

initRule

public voidinitRule (CandidateRule r)
initialize the rule learner with

Parameters:

rule - a new starting point for the refinement

getRule

public CandidateRulgetRulg()
Returns:

the learned rule

getHeuristic

public SearchHeuristigetHeuristic()

return the heuristic used for evaluating rules
Returns:

a seco.heuristics.SearchHeuristic

setHeuristic

public voidsetHeuristio(SearchHeuristic h)
set the heuristic used for evaluating rules
Parameters:

h - a seco.heuristics.SearchHeuristic

getBeamWidth

public longgetBeamWidth()

Returns:

the beam width (the number of candidate rules relneeed for learning)

setBeamWidth

public voidsetBeamWidth(int beam)
Parameters:

beam- set the beam width

getTargetClass

public doublegetTargetClasg)

Returns:

the index of the class for which a rule is learned

setTargetClass
public voidsetTargetClasg¢double i)
set the index of the class to a new value. it edsets the rule (initRule).

debug

public booleardebug))

Returns:

true if debugging is on, false if not

setDebug

public voidsetDebudboolean d)
Overrides:

setDebugn classweka.classifiers.Classifier
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Parameters:
d - a boolean that indicates whether debugging shioellon or off

getSeed

public longgetSeed)

Returns:

the current seed for the random number generator

setSeed

public voidsetSee@ong seed)

Parameters:

seed- set a new seed for the random number generator

classifylnstance

public doubleclassifylnstancéweka.core.Ilnstance inst)
throws java.lang.Exception

classify the passed Instance

Overrides:

classifylnstancén classweka.classifiers.Classifier

Parameters:

inst - the instance to classify

Returns:

the class that is assigned to this instance or -1x

Throws:

java.lang.Exception

buildClassifier
public voidbuildClassifier(weka.core.Ilnstances data)
throws java.lang.Exception
induce a single rule. Note that the head of the shbuld be set first, so that we know for whicssl
to learn. Otherwise, we learn for the first clasthie data (class value 0)
Specified by:
buildClassifierin classweka.classifiers.Classifier
Parameters:
data- the training set
Throws:
java.lang.Exception

toOptionString

public java.lang.StringpOptionString ()

Returns:

a string representation of the Learner, includihgarameters (if any). If there are parameters, th
returned string will start and end with quotes. Jthe representation is suitable for the command
line (e.qg., for initializing other objects).

toString

public java.lang.StringoString ()

Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object

Returns:

a string representation of the learner. Currentigturns the string representation of the cumelet

listOptions
public java.util. EnumeratiolstOptions()
Returns an enumeration describing the availablengtValid options are:
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-D

turn on the debug mode and produce a lot of outpineuristic

the heuristic used for evaluating candidate rufdhe heuristic takes parameters, these can bedac
as a string (e.g., -H "seco.heuristics.MEstimate2“M(Default: seco.heuristics.Laplace) -B beam-
width

the beam width used for searching. This specifiesmumber of candidates that will be remembere
after each refinement. If the value is inf (infinitan exhaustive best-first search is performed. A
beam width of 1 results in hill-climbing or gradiexscent search. (Default: 1) -S

the seed for the random number generator (Defiulot yet valid are: -C

the index of the class for which the rule shoulddagned (Default: 0) *

Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

listOptionsin classweka.classifiers.Classifier

Returns:

an enumeration of all available options

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

parse a list of options.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptiondn classweka.classifiers.Classifier

Parameters:

opts- the lis of options an array of strings

Throws:

Exeption- if an option is not supported

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[getOptions)

the current settings of the classifier

Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

getOptionsin classweka.classifiers.Classifier
Returns:

an array of strings suitable for passing to setiysti

enumerateMeasures

public java.util. EnumeratioanumerateMeasure§)

Returns an enumeration of the additional measureesa
Specified by:

enumerateMeasurés interfaceweka.core.AdditionalMeasureProducer
Returns:

an enumeration of the measure names

getMeasure

public doublegetMeasurdjava.lang.String additionalMeasureName)
Returns the value of the named measure

Specified by:

getMeasurén interfaceweka.core.AdditionalMeasureProducer

Parameters:
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measureName the name of the measure to query for its value

Returns:

the value of the named measure

Throws:

java.lang.lllegalArgumentExceptionif the named measure is not supported

main
public static voidnain(java.lang.String[] args)
Main method.

getPruner

public PruningTemplatgetPruner()
Returns:

the m_prune

setPruner

public voidsetPrunerPruningTemplate m_prune)
Parameters:

m_prune- the m_prune to set
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C4 — Paket ,seco.models”

Klassen Beschreibung

CandidateRule The seco package implements generic functionalitgiinple separate-and
conquer rule learning.

Condition The seco package implements generic functionaitgiimple separate-and
conquer rule learning.

NominalCondition Conditions with nominal values

NumericCondition Conditions with numeric values

Rule The seco package implements generic functionaitgiimple separate-and
congquer rule learning.

RuleSet The seco package implements generic functionalitgiinple separate-and
conquer rule learning.

TrueCondition The seco package implements generic functionaitgiimple separate-and
conguer rule learning.

ValueTestCondition | The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and
conquer rule learning.

Anhang C - 5: Paketinhalte des Pakets "seco.models"

Class / Interface 33: CandidateRule

public clas€CandidateRule

extends Rule

implements java.lang.Comparable, weka.core.Copyghla.lang.Cloneable, java.io.Serializable
The seco package implements generic functionalitgiinple separate-and-conquer rule learning jon
top of weka. CandidateRule is a subclass of Ruledadidate rule. A candidate rule contains
additional information like - a slot for storingetihesult of the rule - the history of the rule @anper
back to the predecessor) Parts of it is based de fay JRip and for Prism.

Constructor Detail

CandidateRule
public CandidateRulg()

CandidateRule
public CandidateRulg/Condition head)

Method Detail

copy
public java.lang.Objeatopy()

Specified by:

copyin interfaceweka.core.Copyable

Overrides:

copy in class Rule

Returns:

a shallow copy of the candidate rule The copy dmtsopy the conditions, while the clone does.

clone
public java.lang.Objeatlong()
throws java.lang.CloneNotSoedException
Overrides:
clone in class Rule
Returns:
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a deep copy of the candidate rule the clone com&lso contains fresh copies of the conditions ar
the coverage stats.

Throws:

java.lang.CloneNotSupportedException

shadow
public java.lang.Objecthadow()
throws java.lang.CloneNgifortedException
Overrides:
shadow in class Rule
Returns:
a copy of the rule, but with empty body and empéyss
Throws:
java.lang.CloneNotSupportedException

initBody

public voidinitBody ()

reset the body of the rule to an empty vector asdtrall statistics to 0.
Overrides:

initBody in class Rule

betterRule
public static CandidateRubetterRule(CandidateRule r1,
Candidatedif)
return the better of two rules. It is assumed tiosamputeRuleValue has been previously called! A |
is better if its evaluation is higher or if the &utéon is the same, but it has shorter lengthherdame
length and a higher random tie break value. If @iné&e two is null, the other is returned.
Parameters:
rl - the first candidate rule
r2 - the second candidate rule
Returns:
the better of the two rules

compareTo
public intcompareTdjava.lang.Object 0)
throws java.lang.ClassCastException
compare a rule to another object. If the objeanigther CandidateRule this function behaves like
compareTo(CandidateRule). Otherwise, it throwsasSCastException (as CandidateRules are
comparable only to other CandidateRules).
Specified by:
compareTadn interfacgava.lang.Comparable
Parameters:
o - the object to compare to
Returns:
-1 if the o is better, 1 if the old rule is bett@relse
Throws:
java.lang.ClassCastExceptierf the object is not a rule

compareTo
public intcompareToCandidateRule r)

throws java.lang.NullPointerException
compare two rules. It is assumed that computeRUleMzas been previously called! A rule is betté
if its evaluation is higher or if the evalutiontiee same, but it has shorter length, or the sangthe
and a higher random tie break value.

d

ule

8

Parameters:
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o - the rule to compare to

Returns:

-1 if the o is better, 1 if the old rule is bett@relse
Throws:

java.lang.NullPointerExceptionif the object is null

equals

public boolearequalgCandidateRule r)

compare two rules, if the class and all conditiaresequal the two rules are considered to be the
same.

Parameters:

r - the rule to test the equality with

Returns:

true if the rules are equal

sort
public CandidateRulsort()

computeRuleValue

public doublecomputeRuleValugSearchHeuristic h)

compute the heuristic evaluation of the rule wité provided rule value. This calls passes the bbj
itself to the provided heuristic and internallyrs®the result.

Parameters:

h - a search heuristic

Returns:

the computed rule value

getRuleValue
public doublegetRuleValug)
get the rule value that has been previously conshute

getTieBreaker

public doublegetTieBreaken)

get a tie break value, i.e., a random number betWesnd 1. This number is always the same unle
it is reset in the mean-time.

resetTieBreaker

public voidresetTieBreaken)

reset the tie break value. This causes the neixiocgétTieBreaker to return a new value.
resetTieBreaker should be called whenever thecanelidate changes (e.g., by adding or deleting
conditions). This is *not* done automatically. reGeBreaker is automatically called only when
copying or constructing a rule candidate.

setRandom
public voidsetRandon{java.util.Random r)
set the internal random generator to an initiali2ethdom object.

getPredecessor

public CandidateRulgetPredecessd)

get the predecessor of the candidate rule
Returns:

the predecessor or null

setPredecessor
public voidsetPredecessdCandidateRule r)

2SS
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specialize

public CandidateRulspecializ€Condition c)

return a specialization of the current rule. Thecsgization will be a fresh copy and the currenér
will be its predecessor.

Parameters:

c - a condition

Returns:

a specialization of the rule that results from add:

toString

public java.lang.StringoString ()

print out a candidate rule with coverage statistiog the heuristic value "@return a printable
representation of the rule

Overrides:

toString in class Rule

Class / Interface 34: Condition

public abstract clagSondition

extends java.lang.Object

implements weka.core.Copyable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
Condition implements conditions for rules Part# af based on code for JRip and for Prism.

Constructor Detail

Condition
public Condition()

Condition
public Condition(weka.core.Attribute a)

Condition
public Condition(weka.core.Attribute a,
double value)

Condition

public Condition(weka.core.Attribute a,
double value,
boolean cmp)

Method Detalil

getAttr
public weka.core.AttributgetAttr ()

getValue
public doublegetValug)

setValue
public voidsetValugdouble v)
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cmp
public boolearcmp()

setCmp
public voidsetCmp(boolean c)

coveredinstances

public weka.core.Instancesveredinstanceéveka.core.Instances data)
return the list of instances that are covered kyctimdition

Parameters:

data- the list of instances

Returns:

a new list of covered instances

covers
public abstract booleazovergweka.core.Instance inst)

toString

public abstract java.lang.StringString()
Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object

copy
public java.lang.Objeatopy()

implements Copyable

Specified by:

copyin interfaceweka.core.Copyable
Returns:

a shallow copy of itself

Class / Interface 35: NominalCondition

public classNominalCondition

extends Condition

implements java.lang.Cloneable, java.io.Serialigabl
Conditions with nominal values

Constructor Detail

NominalCondition
public NominalCondition(weka.core.Attribute a)

NominalCondition
public NominalCondition(weka.core.Attribute a,
double value)

NominalCondition

public NominalCondition(weka.core.Attribute a,
double value,
boolean cmp)
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Method Detail

covers
public boolearcoverqweka.core.Instance inst)

check whether the instance is covered by this tiomdi

Specified by:

covers in class Condition

Parameters:

inst - the instance in question

Returns:

the boolean value indicating whether the instas@®vered by this antecedent

toString

public java.lang.StringoString ()
Specified by:

toString in class Condition

Class / Interface 36: NumericCondition

public classNumericCondition

extends Condition

implements java.lang.Cloneable, java.io.Serialieabl
Conditions with numeric values

Constructor Detail

NumericCondition
public NumericCondition(weka.core.Attribute a)

NumericCondition
public NumericCondition(weka.core.Attribute a,
double value)

NumericCondition

public NumericCondition(weka.core.Attribute a,
double value,
boolean cmp)

Method Detailil

covers
public boolearcovergweka.core.Instance inst)

check Whether the instance is covered by this tiomdi

Specified by:

covers in class Condition

Parameters:

inst - the instance in question

Returns:

the boolean value indicating whether the instas@®vered by this antecedent

toString
public java.lang.StringoString ()
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Specified by:
toString in class Condition

Class / Interface 37: Rule

public classRule

extends java.lang.Object

implements weka.core.Copyable, java.lang.Clonegle,io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning
top of weka. Rule implements the representatiom sihgle rule. Note that in principle, a Rule can
used as a classifier in its own right. Parts «f hased on code for JRip and for Prism.

Constructor Detail

Rule
public Rule()

Rule
public Rule(Condition head)

Method Detail

getMaxLen
public intgetMaxLen()

setMaxLen
public voidsetMaxLen(int maxLen)

copy
public java.lang.Objeatopy()

Specified by:

copyin interfaceweka.core.Copyable

Returns:

a shallow copy of the list. the copy is shallowitie sense that the conditions are not copied Kicth
the original and the copy point to the same coo#tj. However, all statistics are copied, so tlat &
rules can be evaluated and used independently.

clone
public java.lang.Objeatlong()
throws java.lang.CloneNotSoedException
Overrides:
clonein clasgava.lang.Object
Returns:
a deep copy of the list. the clone contains alswains fresh copies of the conditions.

Throws:
java.lang.CloneNotSupportedException

shadow
public java.lang.Objecthadow()
throws java.lang.CloneNgifortedException
Returns:
a copy of the rule, but with empty body and empayss

Throws:
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java.lang.CloneNotSupportedException

getHead

public ConditiongetHead)

Returns:

the head of the rule, a condition on the classhatte

setHead
public voidsetHeadCondition h)
set the head of the rule to a new class condition

getPredictedValue

public doublegetPredictedValud)
Returns:

the class value predicted by the rule

getBody

public weka.core.FastVectgetBody()

Returns:

the body of the rule, a FastVector of Conditions

initBody
public voidinitBody ()
reset the body of the rule to an empty vector aedstats to 0

getLastCondition

public ConditiongetLastCondition()
Returns:

the final condition of the body.

getCondition

public ConditiongetCondition(int n)

Parameters:

n - the number of the condition that should be retdr
Returns:

the nth condition of the body.

addCondition
public voidaddCondition(Condition c)
add a condition to the body of the rule

deleteLastCondition
public voiddeleteLastCondition()
delete the last condition from the body of the rule

deleteCondition

public voiddeleteCondition(int n)

delete the nth condition from the body of the rule
Parameters:

n - number of the condition to delete

replaceLastCondition

public voidreplaceLastCondition(Condition c)

replace the last condition from the body of the multh a new condition
Parameters:
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¢ - new condition

replaceCondition
public voidreplaceCondition(Condition c,
int n)
replace the nth condition from the body of the with a new condition
Parameters:
c - new condition
n - number of condition to replace

getStats
public TwoClassStatgetStatg)
return the TwoClassStats object containing the i@meascounts

setStats
public voidsetStat§TwoClassStats stats)
set the TwoClassStats object to a new object

coveredinstances

public weka.core.Instancesveredinstanceéveka.core.Ilnstances data)
return the set of Instances that are covered byulke

Parameters:

data- the set of instances

Returns:

the set of instances taht are not covered.

uncoveredinstances

public weka.core.Instancescoveredinstanceéveka.core.Instances data)
return the set of Instances that are not coverdtidyule.

Parameters:

data- the set of instances

Returns:

the set of instances taht are not covered.

length
public intlength()
get the length of the rule, the number of condgionthe body

classifylnstance

public doubleclassifylnstancéweka.core.Ilnstance inst)

classify the passed Instance, i.e. return the elals® if the instance is covered by the ruleher t
missing value if it is not covered by the rule.

Parameters:

inst - the instance

Returns:

the class of the instance or a missing value

covers
public boolearcoverqweka.core.Instance inst)
check whether the rule covers an instance
Parameters:

inst - the instance to check

Returns:

true if the rule covers the instance, false else
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toString

public java.lang.StringoString ()

print out a rule with coverage statistitics “@ratarprintable representation of the rule
Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object

Class / Interface 38: RuleSet

public classRuleSe

extends java.lang.Object

implements java.io.Serializable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
RuleSet implements the representation of a rulél€2bO: - Should the default rule be stored as
another rule?

Constructor Detail

RuleSet
public RuleSet)

Method Detail

setRuleSetStats
public voidsetRuleSetStatéRuleSetStats s)

getStats
public RuleSetStatgetStaty)

getRules

public weka.core.FastVectgetRuleg)

Returns:

the rule set, a FastVector of Rules. Note that#gfault rule isnot returned.

getLastRule

public RulegetLastRulg)
Returns:

the final rule of the set

getRule

public RulegetRulg(int n)

Parameters:

n - the number of the rule should be returned
Returns:

the nth rule

numRules

public intnumRules)

Returns:

the number of rules (excluding the default rule)

numConditions
public intnumConditions()
Returns:
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the number of conditions in the rules

addRule

public voidaddRule(Rule c)
add a rule to the set
Parameters:

c - the rule to be added

deleteLastRule
public voiddeleteLastRuld)
delete the last rule

deleteRule

public voiddeleteRulgint n)
delete the nth rule
Parameters:

n - number of the rule to delete

replacelLastRule

public voidreplaceLastRulgRule r)
replace the last rule with a new rule
Parameters:

r- new rule

replaceCondition
public voidreplaceCondition(Rule r,

int n)
replace the nth rule with a new rule
Parameters:
r - new rule

n - number of rule to replace

getDefaultPrediction
public doublegetDefaultPrediction()
get the default prediction

getDefaultRule
public RulegetDefaultRulg()
get the default rule

setDefaultRule

public voidsetDefaultRulgRule r)
set the default rule to a new rule
Parameters:

r - the new rule

getCoveringRules

public weka.core.FastVectgetCoveringRulegweka.core.Instance inst)
return all rules that cover a given instance

Parameters:

inst - the instance

Returns:

a FastVector of rules that cover the instance

getFirstCoveringRule
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public RulegetFirstCoveringRule(weka.core.Instance inst)

return the first rule that covers a given instaoicaull if no instance covers the instance. Thedkf
rule is not tested.

Parameters:

inst - the instance

Returns:

a the first rule that cover the instance

classifylnstance
public doubleclassifylnstancéweka.core.Ilnstance inst)
throws java.lang.Exception
classify the passed Instance with the rule settedtly we assume classification as a decision list,
i.e., the prediction of the first rule that doegmédict the missing value is returned. Eventualis
should probably be a parameter or maybe even aiatemibclass.
Parameters:
inst - the instance
Returns:
the class of the instance or a missing value
Throws:
java.lang.Exception

toString

public java.lang.StringoString ()
Overrides:

toStringin clasgava.lang.Object
Returns:

a printable version of a rule set.

Class / Interface 39: TrueCondition

public abstract clasBrueCondition

extends Condition

implements weka.core.Copyable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
Condition implements conditions for rules. Truaisondition that is always true.

Constructor Detail

TrueCondition
public TrueCondition ()

Method Detail

coveredInstances

public weka.core.Instancesveredinstanceéveka.core.lnstances data)
return the list of instances that are covered kyctimdition

Overrides:

coveredinstances in class Condition

Parameters:

data- the list of instances

Returns:

a new list of covered instances
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covers
public boolearcovergweka.core.Instance inst)
Specified by:

covers in class Condition

toString

public java.lang.StringpString ()
Specified by:

toString in class Condition

Class / Interface 40: ValueTestCondition

public abstract clasgalueTestCondition

extends Condition

implements weka.core.Copyable

The seco package implements generic functionalitgiimple separate-and-conquer rule learning.
Condition implements conditions for rules. ValuefGzndition implements conditions that test for
certain value of attributes. They may be Nominattittons or NumericConditions. Parts of it is bag
on code for JRip and for Prism.

Constructor Detail

ValueTestCondition
public ValueTestCondition(weka.core.Attribute a)

ValueTestCondition
public ValueTestCondition(weka.core.Attribute a,
double value)

ValueTestCondition

public ValueTestCondition(weka.core.Attribute a,
double value,
boolean cmp)

Method Detalil

getAttr

public weka.core.AttributgetAttr ()
Overrides:

getAttr in class Condition

getValue

public doublegetValug)
Overrides:

getValue in class Condition

setValue

public voidsetValugdouble v)
Overrides:

setValue in class Condition

cmp
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public boolearcmp()
Overrides:
cmp in class Condition

setCmp

public voidsetCmp(boolean c)
Overrides:

setCmp in class Condition
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C5 — Paket ,seco.pruning”

Klassen Beschreibung

IREPOpt The IREPOpt Pruningclass implements nearly the gamn@ing methods as
the RIPPER from William W. Cohen

IREPruning Implements the IREP pruning behavior.

NoPruning Dummyclass if no Pruning is specified.

Prepruning Class implementing Prepruning behavior.

REPruning Implements the REP Pruningalgorithm.

TDPruning This Class implements the TDP-Pruning Algorithm

Anhang C - 6: Paketinhalte des Pakets "seco.pruning”

Class / Interface 41: IREPOpt

public clasdREPOpt

extends PruningTemplate

The IREPOpt Pruningclass implements nearly the gamm@ing methods as the RIPPER from
William W. Cohen. Fast effective rule induction.NMfachine Learning: Proceedings of the Twelfth
International Conference, Lake Tahoe, Californ9a.

Valid options are:

-D debug flag

Flag wether debug mode is enabled or not.

Constructor Detail

IREPOpt
public IREPOpt()

Method Detalil

outerSplit

public weka.core.InstancesjuterSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption

Description copied from class: PruningTemplate

Splits the examples into to set.

The growing set (Instances[0]), which contains&/8he initial instance set size,

and the pruning set (Instances[1]), which contai3sof the initial set size.

The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning

Specified by:

outerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

innerSplit
public weka.core.InstancesfinerSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption
Description copied from class: PruningTemplate
the trainingexamples in the covering -loop Splits éxamples into to set.
The growing set (Instances[0]), which containsd/ghe initial instance set size,
and the pruning set (Instances[1]), which contai8sof the initial set size.
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The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning
Specified by:

innerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

clauseStop
public boolearclauseStogRuleSet rs,

CandidateRule r,

weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate
A generic method.Implements the ClauseStopping@iteMust be overwritten for each new
Pruningalgorithm or at least return the Object Wwhicpassed to it.
Specified by:
clauseStop in class PruningTemplate
Parameters:
rs- - The RuleSet to prune.
data- - The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule learning (true) or(faise)
Throws:
java.lang.Exception

literalStop
public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data
throws java.lang.Exception
Implements the LiteralStoppingCriterion. Is alwégise
Specified by:
literalStop in class PruningTemplate
Parameters:
r - The CandidateRule
data- The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule refining (true) or (fialse)
Throws:
java.lang.Exception

postProcess
public RuleSepostProcesfRuleSet rs,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Optimization Stage like the RIPPER's

Specified by:

postProcess in class PruningTemplate

Parameters:

rs - The ruleset to be optimized

data- The data for optimization

Returns:
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The optimized ruleset

Throws:
java.lang.Exception

postProcessRule
public CandidateRulpostProcessRuléCandidateRule r,
weka.core.frates data)

throws java.lang.Eptien

Prunes a rule on the given data.

Specified by:

postProcessRule in class PruningTemplate

Parameters:

r - The rule to prune

data- The pruning set

Returns:

the pruned rule or r, iff no better rule is found

Throws:

java.lang.Exception

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate

Sets the options for the Pruningalgorithms.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class PruningTemplate

Parameters:

options- - The options

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 42: IREPruning

public clasdREPruning

extends PruningTemplate

Implements the REP Pruningalgorithm. Valid optians:

-D debug flag

Flag wether debug mode is enabled or not.

-P pruning flag

Flag wether pruning is enabled or not.

-N number

Set number of folds for pruning. One fold is usedhee pruning set. (Default: 3)

-SH Set the heuristic for Pruning (Default: secorfsdics.Laplace) -LC Literalstopping Criterion
Set the Literalstopping Criterion. (Default: secarpng.criterion.NoStopping)

-CC Clausestopping Criterion

Set the Clausestopping Criterion. (Default: seemjmyg.criterion.NoStopping)

-OP

Specifies the RuleOperator for Pruning (Defaultospruning.operator.RuleDeleteLastCondition).
TODO:

- Specification of pruning operators. Use 1,2, alboperators.

Seite

156



Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Constructor Detail

IREPruning
public IREPruning ()

Method Detail

postProcessRule
public CandidateRulpostProcessRuléCandidateRule r,
weka.core.arstes data)
throws java.lang.Eptien
Prunes a Rule.

1: curBest =r

2:r=r

3:do

4: r' =apply operatorptor

5: if Accuracy(r') < Accuracy(curBest) then
6 break;

7. curBest=r";

8: while( a better rule can be found)

Specified by:

postProcessRule in class PruningTemplate
Parameters:

r - - The CandidateRule to prune.

data- - The pruningset

Returns:

Returns a pruned CandidateRule

Throws:

java.lang.Exception

postProcess
public RuleSepostProcesfRuleSet rs,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Does nothing

Specified by:

postProcess in class PruningTemplate

Parameters:

rs - The ruleset to prune

data- The pruning set

Returns:

The best simplification for a ruleset

Throws:

java.lang.Exception

clauseStop
public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)
throws java.lang.Exception
Implements the ClauseStoppingCriterion. Defersdéna@sion to the LiteralStoppingCriterion,
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because the decision for the RuleStop is only basezhe Rule
Specified by:

clauseStop in class PruningTemplate
Parameters:

rs - The RuleSet

r - The CandidateRule

data- The test set

Returns:

Whether to stop rule learning (true) or not (false)
Throws:

java.lang.Exception

literalStop

public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

Implements the LiteralStoppingCriterion. Is alwégise

Specified by:

literalStop in class PruningTemplate

Parameters:

r - The CandidateRule

data- The test set

Returns:

Returns Whether to stop rule refining (true) or (ialse)

Throws:

java.lang.Exception

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate

Sets the options for the Pruningalgorithms.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class PruningTemplate

Parameters:

options- - The options

Throws:

java.lang.Exception

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

listOptions in class PruningTemplate

outerSplit
public weka.core.InstancegjliterSplit(weka.core.Instances data)
throws java.lamgcEption
Splits the examples into to set.
The growing set (Instances[0]), which contains (nfotds-1)/num_folds of the initial instance set
size,
and the pruning set (Instances[1]), which containsim_folds of the initial set size.
The growing set is used for learning and the pryisit is used for pruning. If num_folds is smalle
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than zero then the set is not split.
Specified by:

outerSplit in class PruningTemplate
Parameters:

data- the initial set of examples
Returns:

instances[0]: the growing set;
instances[1]: the pruning set
Throws:

java.lang.Exception

innerSplit
public weka.core.InstancesfinerSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption
Splits the examples into to set.
The growing set (Instances[0]), which contains (nfolds-1)/num_folds of the initial instance set
size,
and the pruning set (Instances[1]), which containsim_folds of the initial set size.
The growing set is used for learning and the pryisit is used for pruning. If num_folds is smalle
than zero then the set is not split.
Specified by:
innerSplit in class PruningTemplate
Parameters:
data- the initial set of examples
Returns:
instances[0]: the growing set;
instances[1]: the pruning set
Throws:
java.lang.Exception

r

Class / Interface 43: NoPruning

public classNoPruning

extends PruningTemplate

Dummyclass if no Pruning is specified. All Methade dummy Methods which do nothing or retu
a default value

m

Constructor Detail

NoPruning
public NoPruning()

Method Detail

postProcess
public java.lang.ObjeqgtostProces§ava.lang.Object o,
weka.core.Imgias data)
throws java.lang. Exitep
Does nothing
Throws:
java.lang.Exception

clauseStop
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public boolearclauseSto|(RuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)

A generic method.Implements the ClauseStopping@itels always false.

Specified by:

clauseStop in class PruningTemplate

Parameters:

rs - The RuleSet

r - The CandidateRule

data- The test set

Returns:

false

Throws:

java.lang.Exception

literalStop

public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

A generic method.Implements the LiteralStopping€ian. Is always false.

Specified by:

literalStop in class PruningTemplate

Parameters:

r - The CandidateRule

data- The test set

Returns:

false

Throws:

java.lang.Exception

postProcess
public RuleSepostProcesfRuleSet rs,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

A generic method for pruning.

Specified by:

postProcess in class PruningTemplate

Parameters:

rs - The RuleSet to prune.

data- The pruningset

Returns:

Returns rs

Throws:

java.lang.Exception

postProcessRule
public CandidateRulpostProcessRuléCandidateRule r,
weka.core.arstes data)

throws java.lang.Epiten

A generic method for pruning.

Specified by:

postProcessRule in class PruningTemplate

Parameters:

r - - The CandidateRule to prune.

data- - The pruningset

Returns:
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Returnsr

Throws:
java.lang.Exception

innerSplit

public weka.core.InstancesfinerSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption

Does nothing

Specified by:

innerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

the initial set of examples

Throws:

java.lang.Exception

outerSplit

public weka.core.InstancesjuterSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption

Does nothing

Specified by:

outerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

the initial set of examples

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 44: PrePruning

public clasPrePruning

extends PruningTemplate

Class implementing Prepruning behavior. The Examatent split and only the Methods for the
Stoppingcriteria are overwritten.

Constructor Detail

PrePruning
public PrePruning()

Method Detalil

clauseStop
public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)
Implements the ClauseStoppingCriterion. Is alwaysef.
Specified by:
clauseStop in class PruningTemplate
Parameters:
rs - The RuleSet
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r - The CandidateRule
data- The test set
Returns:

false

Throws:
java.lang.Exception

literalStop
public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data
throws java.lang.Exception
Implements the LiteralStoppingCriterion. Delegatesdecision to the StoppingCriterion
Specified by:
literalStop in class PruningTemplate
Parameters:
r - The CandidateRule
data- The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule refining (true) or (fialse)
Throws:
java.lang.Exception

postProcess

public RuleSepostProcesfRuleSet rs,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

A generic method for pruning. Must be overwritten éach new Pruningalgorithm or at least return

the Object which is passed to it.

Specified by:

postProcess in class PruningTemplate

Parameters:

rs - - The RuleSet to prune.

data- - The pruningset

Returns:

Returns a pruned RuleSet

Throws:

java.lang.Exception

postProcessRule
public CandidateRulpostProcessRuléCandidateRule r,
weka.core.arstes data)
throws java.lang.Eptien
A generic method for pruning. Must be overwrittenéach new Pruningalgorithm or at least retufn
the Object which is passed to it.
Specified by:
postProcessRule in class PruningTemplate
Parameters:
r - - The CandidateRule to prune.
data- - The pruningset
Returns:
Returns a pruned CandidateRule
Throws:
java.lang.Exception

outerSplit
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public weka.core.InstancesjuterSplit(weka.core.Instances data)
throws java.lamgcEption

Does nothing

Specified by:

outerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

the initial set of examples

Throws:

java.lang.Exception

innerSplit

public weka.core.InstancesiinerSplit(weka.core.Instances data)
throws java.largcEption

Does nothing

Specified by:

innerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

the initial set of examples

Throws:

java.lang.Exception

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate

Sets the options for the Pruningalgorithms.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class PruningTemplate

Parameters:

options- - The options

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 45: REPruning

public classREPruning

extends PruningTemplate

Implements the REP Pruningalgorithm. Valid optians:

-D debug flag

Flag wether debug mode is enabled or not.

-P pruning flag

Flag wether pruning is enabled or not.

-N number

Set number of folds for pruning. One fold is usedre pruning set. (Default: 3)
-SH Set the heuristic for Pruning (Default: secorfsdics.Laplace) -LC Literalstopping Criterion
Set the Literalstopping Criterion. (Default: secarpng.criterion.NoStopping)
-CC Clausestopping Criterion
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Set the Clausestopping Criterion. (Default: seemimg.criterion.NoStopping)

-OP

If not specified REP uses the Operators deleteclastlition and delete-rule operator. Else it uskes
Operators. find-best-simplification, delete-rule|ede-last-condition

TODO: - Specification of pruning operators. Use . 1@ all operators.

Constructor Detail

REPruning
public REPruning()

Method Detalil

postProcess
public RuleSepostProceséRuleSet rs,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

This Method processes a rule set, after the thsdearned. In the case of REP it tries to findlikst

simplification for the RuleSet.

Specified by:

postProcess in class PruningTemplate

Parameters:

rs - The ruleset to prune

data- The pruning set

Returns:

The best simplification for a ruleset

Throws:
java.lang.Exception

postProcessRule
public CandidateRulpostProcessRuléCandidateRule r,
weka.core.rgtes data)

throws java.lang.Eptten

Does nothing.

Specified by:

postProcessRule in class PruningTemplate

Parameters:

r - the rule to prune

data- the pruning set

Returns:

theruler

Throws:
java.lang.Exception

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Sets the options for REP

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class PruningTemplate

Parameters:

options- The options String

Throws:

java.lang.Exception
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getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

getOptions in class PruningTemplate

clauseStop

public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)

Implements the ClauseStoppingCriterion. Is alwaysef

Specified by:

clauseStop in class PruningTemplate

Parameters:

rs - The RuleSet

r - The CandidateRule

data- The test set

Returns:

false

Throws:

java.lang.Exception

listOptions

public java.util. EnumeratiolstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

listOptions in class PruningTemplate

literalStop

public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

Implements the LiteralStoppingCriterion. Is alwégise.

Specified by:

literalStop in class PruningTemplate

Parameters:

r - The CandidateRule

data- The test set

Returns:

false

Throws:
java.lang.Exception

outerSplit
public weka.core.InstancesjuterSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption
Splits the examples into to set.
The growing set (Instances[0]), which contains (nfolds-1)/num_folds of the initial instance set
size,
and the pruning set (Instances[1]), which containsim_folds of the initial set size.
The growing set is used for learning and the pryisit is used for pruning. If num_folds is smalle
than zero then the set is not split.
Specified by:
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outerSplit in class PruningTemplate
Parameters:

data- the initial set of examples
Returns:

instances[0]: the growing set;
instances[1]: the pruning set
Throws:

java.lang.Exception

innerSplit

public weka.core.InstancesifinerSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption

Does nothing

Specified by:

innerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

the initial set of examples

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 46: TDPruning

public classTDPruning
extends PruningTemplate
This Class implements the TDP-Pruning Algorithm

Constructor Detail

TDPruning
public TDPruning ()

Method Detail

clauseStop
public boolearclauseStogRuleSet rs,

CandidateRule r,

weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate
A generic method.Implements the ClauseStopping@iteMust be overwritten for each new
Pruningalgorithm or at least return the Object Whgpassed to it.
Specified by:
clauseStop in class PruningTemplate
Parameters:
rs - - The RuleSet to prune.
data- - The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule learning (true) or(fase)
Throws:
java.lang.Exception
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literalStop
public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data
throws java.lang.Exception
Description copied from class: PruningTemplate
A generic method. Implements the LiteralStoppintgZion. Must be overwritten for each new
Specified by:
literalStop in class PruningTemplate
Parameters:
r - - The CandidateRule to prune.
data- - The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule refinement (true)atr(false)
Throws:
java.lang.Exception

postProcess
public RuleSepostProcesfRuleSet rs,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate

A generic method for pruning. Must be overwritten éach new Pruningalgorithm or at least return

the Object which is passed to it.

Specified by:

postProcess in class PruningTemplate

Parameters:

rs - - The RuleSet to prune.

data- - The pruningset

Returns:

Returns a pruned RuleSet

Throws:

java.lang.Exception

postProcessRule
public CandidateRulpostProcessRuléCandidateRule r,
weka.core.arstes data)
throws java.lang.Epiten
Description copied from class: PruningTemplate
A generic method for pruning. Must be overwrittenéach new Pruningalgorithm or at least return
the Object which is passed to it.
Specified by:
postProcessRule in class PruningTemplate
Parameters:
r - - The CandidateRule to prune.
data- - The pruningset
Returns:
Returns a pruned CandidateRule
Throws:
java.lang.Exception

innerSplit

public weka.core.InstancesiinerSplit(weka.core.Instances data)
throws java.langcEption

Description copied from class: PruningTemplate

the trainingexamples in the covering -loop Splis éxamples into to set.
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The growing set (Instances[0]), which contains&/8he initial instance set size,
and the pruning set (Instances[1]), which contai8sof the initial set size.
The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning
Specified by:

innerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

outerSplit

public weka.core.InstancesjuterSplit(weka.core.Instances data)
throws java.lamgcEption

Description copied from class: PruningTemplate

Splits the examples into to set.

The growing set (Instances[0]), which contains&/8he initial instance set size,

and the pruning set (Instances[1]), which contai3sof the initial set size.

The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning

Specified by:

outerSplit in class PruningTemplate

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Description copied from class: PruningTemplate

Sets the options for the Pruningalgorithms.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class PruningTemplate

Parameters:

options- - The options

Throws:

java.lang.Exception
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C6 — Paket ,seco.pruning.criterion®

Klassen

Beschreibung

CutOff

CutOff Stoppingcriterion.

MaximumErrorRate | The MaximumErrorRate StoppingCriterion.

MDL The MDL-Stoppingcriterion based on Bernhard PfaggmMDL-formula.
NoStopping The StoppingCriterion which doesnt stop anything.

Relative CutOff CutOff Stoppingcriterion.

Significance The Significance Test.

Anhang C - 7: Paketinhalte des Pakets "seco.prumitegion”

Class / Interface 47: CutOff

public clasCutOff
extends Criterion

implements IRuleStoppingCriterion, IStoppingCriteri
CutOff Stoppingcriterion.
Performs the CutOff based on an absolute evaluafiarrule.

Constructor Detail

CutOff
public CutOff ()

Method Detalil

clauseStop

public boolearclauseStogRuleSet rs,

CandidateRule r,
weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception
Decides when to stop adding rules to a rulesegdar an absolute CutOff.

Specified by:

clauseStop in interface IRuleStoppingCriterion

Parameters:

rs - The ruleset

r - The rule for which the CutOff is decided
data- Can be ignored here.

Returns:

true, iff the rules value is larger than the gitiereshhold.

Throws:

java.lang.Exception

literalStop

public booleaniteralStop(CandidateRule r,

weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception
Decides when to stop refining a rule.

Specified by:

literalStop in interface IStoppingCriterion

Parameters:

r - The rule for which the CutOff is decided
data- Can be ignored here.

Returns:

true, iff the rules value is larger than the gitlereshhold.

Seite

169



Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 48: MaximumErrorRate

public classMaximumErrorRate

extends Criterion

implements IRuleStoppingCriterion, IStoppingCriteri

The MaximumErrorRate StoppingCriterion. Decides whestop adding rules to a ruleset, based
a rules errorrate. Also decides when to stop mgj@i rule based on the rules errorrate.

Constructor Detail

MaximumErrorRate
public MaximumErrorRate ()

Method Detalil

clauseStop

public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception

Decides when to stop adding rules to a rulesegdan a rules errorrate.

Specified by:

clauseStop in interface IRuleStoppingCriterion

Parameters:

rs - The ruleset

r - The rule for which the error is estimated

data- the data on which the error is calculated.

Returns:

true, iff the rules error is larger than 50%

Throws:

java.lang.Exception

literalStop

public boolearliteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Specified by:

literalStop in interface IStoppingCriterion

Parameters:

r - The rule for which the error is estimated

data- the data on which the error is calculated.

Returns:

true, iff the rules error is larger than 50%

Throws:

java.lang.Exception

| Class / Interface 49: MDL
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public classviDL

extends Criterion

implements IRuleStoppingCriterion, I1StoppingCriteri

The MDL-Stoppingcriterion based on Bernhard PfaggmMDL-formula.B. Pfahringer. A New
MDL Measure for Robust Rule Induction (Extendedralbs), in Lavrac N. and Wrobel S.(eds.),
Machine Learning: ECML-95, Springer, Berlin/Heidetlg/New York/Tokyo, pp.331-334, 1995.

Constructor Detail

MDL
public MDL ()

Method Detail

clauseStop

public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception

Decides when to stop adding rules to a rulesegdar a MDL-Criterion.

Specified by:

clauseStop in interface IRuleStoppingCriterion

Parameters:

rs - The ruleset

r - The rule

data- the data which is tried to compress

Returns:

true, iff L(rule)+L(data|rule) < L(data)

Throws:

java.lang.Exception

literalStop
public booleariteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Decides when to stop refining rules based on a MIiterion.

Specified by:

literalStop in interface IStoppingCriterion

Parameters:

r - The rule

data- the data which is tried to compress

Returns:

true, iff L(rule)+L(data|rule)<L(data)

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 50: NoStopping

public classNoStopping

extends Criterion

implements IRuleStoppingCriterion, IStoppingCriteri

The StoppingCriterion which doesnt stop anythin) Methods return false.
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Constructor Detail

NoStopping
public NoStopping))

Method Detail

clauseStop

public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception

Description copied from interface: IRuleStoppingCriterion

Decides when to stop adding rules to a ruleset.

Specified by:

clauseStop in interface IRuleStoppingCriterion

Parameters:

rs - The Ruleset

r - The rule

data- The data

Returns:

true iff the criterion is satisfied

Throws:

java.lang.Exception

literalStop
public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Specified by:

literalStop in interface IStoppingCriterion

Parameters:

r - The rule

data- The data

Returns:

true iff the criterion is satisfied

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 51: RelativeCutOff

public classRelative CutOff

extends Criterion

implements IRuleStoppingCriterion, IStoppingCriteri

CutOff Stoppingcriterion.

Performs the CutOff based on a relative evaluatifcarule. The rule is compared to its drect
predecessor rule.

Constructor Detail

Relative CutOff
public Relative CutOff()
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Method Detail

clauseStop
public boolearclauseStogRuleSet rs,

CandidateRule r,

weka.core.Instances data)

throws java.lang.Exception

Decides when to stop adding rules to a rulesegdan an absolute CutOff.
Specified by:
clauseStop in interface IRuleStoppingCriterion
Parameters:
rs - The ruleset
r - The rule for which the CutOff is decided
data- Can be ignored here.
Returns:
true, iff the rules value is larger than the gitlereshhold.
Throws:
throws- an Exception, because it is not yet implemented
java.lang.Exception

literalStop

public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

throws java.lang.Exception

Specified by:

literalStop in interface I1StoppingCriterion

Parameters:

r - The rule for which the CutOff is decided

data- Can be ignored here.

Returns:

true, iff the rules value is larger than the gitvereshhold.

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 52: Significance

public classSignificance

extends Criterion

implements IRuleStoppingCriterion, IStoppingCriteri
The Significance Test.

Constructor Detail

Significance
public Significancg)

Method Detalil

clauseStop
public boolearclauseStogRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)
throws java.lang.Exception
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decides whether the likelihood ratio of a ruleseteeds the threshhold or not
Specified by:

clauseStop in interface IRuleStoppingCriterion
Parameters:

r - The rule

data- The data

rs - The Ruleset

Returns:

true, iff the likelihood ratio exceeds the thredidho
Throws:

java.lang.Exception

literalStop

public booleaniteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data

decides whether the likelihood ratio of a rule eed=sethe threshhold or not

Specified by:

literalStop in interface I1StoppingCriterion

Parameters:

r- The rule

data- The data

Returns:

true, iff the likelihood ratio exceeds the thredidho

getOptions

public java.lang.String[getOptions)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler
Overrides:

getOptions in class Criterion

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class Criterion

Throws:

java.lang.Exception
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C7 — Paket ,seco.pruning.model*

Klassen/Interfaces Beschreibung

IRuleStoppingCriterion | Offers the Methods needed for the RuleStoppingfuite
IStoppingCiriterion Offers the Methods needed for the StoppingCriterion
PruningTemplate Template Class for Pruning behavior in the Covediags.
RuleOperator This is a generic class for Ruleoperators
RuleSetOperator This is a generic class for Rulesetoperators

Criterion This is a generic class for a stopping criterion.

Anhang C - 8: Paketinhalte des Pakets "seco.prunodgl"

Class / Interface 53: IRuleStoppingCriterion

public interfacdRuleStoppingCriterion
Offers the Methods needed for the RuleStoppingfoite

Method Detail

clauseStop

boolearclauseStoRuleSet rs,
CandidateRule r,
weka.core.Instances data)
throws java.lang.Exception

Decides when to stop adding rules to a ruleset.

Parameters:

rs - The Ruleset

r - The rule

data- The data

Returns:

true iff the criterion is satisfied

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 54: 1StoppingCriterion

public interfacd StoppingCriterion
Offers the Methods needed for the StoppingCriterion

Method Detalil

literalStop

booleanliteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Instances data)
throws java.lang.Exception

Parameters:

r - The rule

data- The data

Returns:

true iff the criterion is satisfied

Throws:

java.lang.Exception
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Class / Interface 55: Criterion

public abstract clasSriterion

extends java.lang.Object

implements java.io.Serializable, weka.core.OptiomiHer

This is a generic class for a stopping criterioms In fact only a container class, which holds th
options for a Criterion

Possible options are:

-TH - Sets the threshhold for a StoppingcriteriDefault: 0)

-SH - Sets the Searchheuristic for a StoppingaoitefDefault: seco.heuristics.Laplace)

Constructor Detail

Criterion
public Criterion ()

Method Detail

setHeuristic
public voidsetHeuristio(SearchHeuristic h)

setThreshhold
public voidsetThreshholddouble th)

getHeuristic
public SearchHeuristigetHeuristic()

getThreshhold
public doublegetThreshhold()

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

toOptionString

public java.lang.StringpOptionString ()

Returns:

a string representation of the Criterion, includatigparameters (if any). If there are parametiies,
returned string will start and end with quotes. Jthe representation is suitable for the command
line (e.g., for initializing other objects).

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler
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Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 56: PruningTemplate

public abstract claggruningTemplate

extends java.lang.Object

implements weka.core.OptionHandler, java.lang.Cibies, java.io.Serializable
Template Class for Pruning behavior in the Covedlags. Valid options are:
-D debug flag

Flag wether debug mode is enabled or not.

-P pruning flag

Flag wether pruning is enabled or not.

-N

Set number of folds for pruning. One fold is usedre pruning set. (Default: 3)
-SH

Set the heuristic for Pruning (Default: seco.haiss aplace) -LC Literalstopping Criterion
Set the Literalstopping Criterion. (Default: secarpng.criterion.NoStopping)
-CC Clausestopping Criterion

Set the Clausestopping Criterion. (Default: seamjmyg.criterion.NoStopping)
-LC Literalstopping Criterion

Set the Literalstopping Criterion. (Default: secarpng.criterion.NoStopping)
-RE

Set the number of restarts. (Default: 0)

Constructor Detail

PruningTemplate
public PruningTemplate()
A Standardconstructor

Method Detalil

postProcess

public abstract RuleSebstProcesgRuleSet rs,
weka.core.Imstes data)

throws java.lang.Exibep

A generic method for pruning. Must be overwritten éach new Pruningalgorithm or at least return

the Object which is passed to it.

Parameters:

rs- - The RuleSet to prune.

data- - The pruningset

Returns:

Returns a pruned RuleSet

Throws:

java.lang.Exception

postProcessRule
public abstract CandidateRylestProcessRul@CandidateRule r,
weat@re.Instances data)
throws jdeag.Exception
A generic method for pruning. Must be overwritten éach new Pruningalgorithm or at least return
the Object which is passed to it.
Parameters:
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r - - The CandidateRule to prune.
data- - The pruningset

Returns:

Returns a pruned CandidateRule

Throws:
java.lang.Exception

literalStop
public abstract boolediteralStop(CandidateRule r,
weka.core.Imstes data)

throws java.lang.Exibep
A generic method. Implements the LiteralStoppintgion. Must be overwritten for each new
Parameters:
r - - The CandidateRule to prune.
data- - The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule refinement (true)atr(false)

Throws:
java.lang.Exception

clauseStop
public abstract booleasiauseStogRuleSet rs,

CandidateRule r,

weka.core.Instes data)

throws java.lang.Except

A generic method.Implements the ClauseStopping@iteMust be overwritten for each new
Pruningalgorithm or at least return the Object Wwhicpassed to it.
Parameters:
rs - - The RuleSet to prune.
data- - The test set
Returns:
Returns Whether to stop rule learning (true) or(fadse)

Throws:
java.lang.Exception

innerSplit

public abstract weka.core.InstancesfjerSplit(weka.core.Instances data)
throwsgaang.Exception

the trainingexamples in the covering -loop Splis €éxamples into to set.

The growing set (Instances[0]), which contains&/8he initial instance set size,

and the pruning set (Instances[1]), which contai8sof the initial set size.

The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

outerSplit

public abstract weka.core.InstancesjterSplit(weka.core.Instances data)
throwsgdang.Exception

Splits the examples into to set.

The growing set (Instances[0]), which contains@/8e initial instance set size,
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and the pruning set (Instances[1]), which contai8sof the initial set size.
The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning
Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

split
public static weka.core.Instancesflit(weka.core.Instances data,
int nurolds)

throws java.ldixgception
Splits the examples into to set.
The growing set (Instances[0]), which contains (nfolds-1)/num_folds of the initial instance set
size,
and the pruning set (Instances[1]), which containsim_folds of the initial set size.
The growing set is used for learning and the pryisit is used for pruning. If num_folds is smalle
than zero then the set is not split.
Parameters:
data- the initial set of examples
num_folds- the number of folds used for splitting
Returns:
instances[0]: the growing set;
instances[1]: the pruning set
Throws:
java.lang.Exception

split

public static weka.core.Instancesflit(weka.core.Instances data)
throws java.ldagception

Splits the examples into to set.

The growing set (Instances[0]), which contains&/8he initial instance set size,

and the pruning set (Instances[1]), which contai3sof the initial set size.

The growing set is used for learning and the pryisiet is used for pruning

Parameters:

data- the initial set of examples

Returns:

instances[0]: the growing set;

instances[1]: the pruning set

Throws:

java.lang.Exception

calculateRuleStats
public CandidateRulealculateRuleStat¢CandidateRule r,
weka.consthnces data)
throws java.lamgcEption
Copies a CandidateRule and calculates the TwoQktss& the given data.
Parameters:
r - The CandidateRule
data- The given data
Throws:
java.lang.Exception

r
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getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

listOptions

public java.util. EnumeratiohstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Sets the options for the Pruningalgorithms.

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Parameters:

options- - The options

Throws:

java.lang.Exception

getHeuristic

public SearchHeuristigetHeuristic()
Returns:

the m_heuristic

setHeuristic

public voidsetHeuristic(SearchHeuristic m_heuristic)
Parameters:

m_heuristic- the m_heuristic to set

getNumFolds

public intgetNumFoldy)
Returns:

the m_setFolds

setNumFolds

public voidsetNumFoldgint folds)
Parameters:

folds - the m_setFolds to set

toOptionString

public java.lang.StringpOptionString ()

Returns:

a string representation of the Pruningalgorithroluiding all parameters (if any). If there are
parameters, the returned string will start andwitld quotes. Thus the representation is suitabie fq
the command-line (e.g., for initializing other oftis).

isRestartEnabled

public booleansRestartEnabled)
Returns:

the m_restartEnabled

setRestartEnabled
public voidsetRestartEnabledboolean enabled)
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Parameters:
enabled- the m_restartEnabled to set

getNumRestarts

public intgetNumRestartg)
Returns:

the m_numRestarts

setNumRestarts

public voidsetNumRestartgint restarts)
Parameters:

restarts- the m_numRestarts to set

Class / Interface 57: RuleOperator

public abstract clasRuleOperator

extends java.lang.Object

implements java.io.Serializable, weka.core.OptiomiHer

This is a generic class for Ruleoperators Validaoyst are:

-D debug flag

Flag wether debug mode is enabled or not.

-SH Set the heuristic for Pruning (Default: secorfstics.Laplace)

Constructor Detail

RuleOperator
public RuleOperator()
A defaul constructor

Method Detalil

applyOperator
public abstract CandidateRueplyOperator(CandidateRule r,
wekagdnstances data)
throws javadeException
This Method applies a specific Pruningoperator @aadidateRule
Parameters:
r - The rule to prune
data- The pruning set
Returns:
The pruned rule or null if the operator cannot pelied
Throws:
java.lang.Exception

getHeuristic

public SearchHeuristigetHeuristic()
Returns:

the m_heuristic

setHeuristic

public voidsetHeuristic(SearchHeuristic m_heuristic)
Parameters:

m_heuristic- the m_heuristic to set
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getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

listOptions

public java.util.EnumeratiolstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 58: RuleSetOperator

public abstract clasRuleSetOperatol

extends java.lang.Object

implements java.io.Serializable, weka.core.OptiomiHer

This is a generic class for RuleSet operators. le8etOperator applied to a RuleSet returns a se
new RuleSets. The operator is applied to eachimulee ruleset and creates a new RuleSet with o
transformed rule.

1: Theories = empty

2: For Each Rule r in RuleSet rs
3: r' =apply Operator to r

4: rs'=rs\r

5 rs'=rs'+r

6: Theories = Theories + rs'

7: return(Theories)

Valid options are:

-D debug flag

Flag wether debug mode is enabled or not.

-SH Set the heuristic for Pruning (Default: secarfstics.Laplace)

[ of

Constructor Detail

RuleSetOperator
public RuleSetOperator()

Method Detalil

applyOperator
public abstract java.util.Vector<RuleSeipplyOperator(RuleSet rs,
weka.core.Instances data)
ratvs java.lang.Exception
Returns a set of rulesets where every Rule is #fisgbaccording to the operator
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Parameters:

rs - The Ruleset which the operator is applied to
data- The pruning data in case needed

Returns:

A set of RuleSets

Throws:

java.lang.Exception

getOptions

public java.lang.String[¢etOptiony)
Specified by:

getOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

listOptions

public java.util. EnumeratiolhstOptions()
Specified by:

listOptionsin interfaceweka.core.OptionHandler

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Throws:

java.lang.Exception

getHeuristic

public SearchHeuristigetHeuristic()
Gets the Searchheuristic

Returns:

the m_heuristic

setHeuristic

public voidsetHeuristic(SearchHeuristic heur)
Sets the Searchheuristic

Parameters:

heur- the m_heuristic to set
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C8 — Paket ,seco.pruning.operator*

Klassen Beschreibung

RuleDeletelLastCondition This is a Rule operator, which deletes the lastitmm of a rule

RuleFindBestSimplification This is a rule operator, which searches for thé &iegplification
of a rule given the data.

RuleFindBestReplacement This ruleoperator tries to find the best replacenoém literal in a
rule.

Ruleldentity This is a rule operator which does nothing.

RuleSetDeleteLastCondition This Ruleset operator returns a set of RuleSets.

RuleSetDeleteRule This Ruleset operator returns a set of RuleSets.

RuleSetFindBestSimplification | This Ruleset operator returns a set of RuleSets.

RuleSetldentity This Ruleset operator returns a set containingRaurieSet.

Anhang C - 9: Paketinhalte des Pakets "seco.prwopegator”

Class / Interface 59: RuleDeleteLastCondition

public classRuleDeleteLastConditior

extends RuleOperator

implements java.io.Serializable

This is a Rule operator, which deletes the lastitimm of a rule.

Constructor Detail

RuleDeleteLastCondition
public RuleDeleteLastCondition()

Method Detail

applyOperator
public CandidateRulapplyOperator(CandidateRule r,
weka.core.Inst@s data)
throws java.lang.Exdept
Description copied from class: RuleOperator
This Method applies a specific Pruningoperator @aadidateRule
Specified by:
applyOperator in class RuleOperator
Parameters:
r - The rule to prune
data- The pruning set
Returns:
a candidateRule with the last condition deletedibthe operator cant be applied

Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 60: RuleFindBestReplacement

public clasRuleFindBestReplacemer

extends RuleOperator

This ruleoperator tries to find the best replacenoéi literal in a rule. not yet implemented prdpe
TODO: Implemation work.
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Constructor Detail

RuleFindBestReplacement
public RuleFindBestReplacemer()

Method Detail

applyOperator
public CandidateRulapplyOperator(CandidateRule r,
weka.core.Instesm data)
throws java.lang.Exdept
Description copied from class: RuleOperator
This Method applies a specific Pruningoperator @aadidateRule
Specified by:
applyOperator in class RuleOperator
Parameters:
r - The rule to prune
data- The pruning set
Returns:
The pruned rule or null if the operator cannot pgliad
Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 61: RuleFindBestSimplification

public clasRuleFindBestSimplification
extends RuleOperator
This is a rule operator, which searches for thé siegplification of a rule given the data.

Constructor Detail

RuleFindBestSimplification
public RuleFindBestSimplification()

Method Detail

applyOperator
public CandidateRulapplyOperator(CandidateRule r,
weka.core.Instesm data)
throws java.lang.Except
Description copied from class: RuleOperator
This Method applies a specific Pruningoperator @aadidateRule
Specified by:
applyOperator in class RuleOperator
Parameters:
r - The rule to be pruned
data- The data for the search of the best simplifarati
Returns:
the best simplification of the rule r or the r Ilfs€no simplification is found
Throws:
java.lang.Exception
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Class / Interface 62: Ruleldentity

public clasRuleldentity

extends RuleOperator

implements java.io.Serializable

This is a rule operator which does nothing. It me$ua rule without changing it

Constructor Detail

Ruleldentity
public Ruleldentity ()

Method Detalil

applyOperator
public CandidateRulapplyOperator(CandidateRule r,
weka.core.Instes data)
throws java.lang.Except
Description copied from class: RuleOperator
This Method applies a specific Pruningoperator @aadidateRule
Specified by:
applyOperator in class RuleOperator
Parameters:
r - The Rule to be pruned
data- The data on which the rule is pruned
Returns:
The rule
Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 63: RuleSetDeleteLastCondition

public clasRuleSetDeleteLastConditiol
extends RuleSetOperator

This RuleSet operator generates a set of new RislefSar each rule the last condition is deleted an
new Ruleset is generated

Constructor Detail

RuleSetDeleteLastCondition
public RuleSetDeleteLastConditiorf)

Method Detail

applyOperator
public java.util.Vector<RuleSetapplyOperator(RuleSet rs,
weat@re.Instances data)

throws jdaag.Exception
Description copied from class: RuleSetOperator
Returns a set of rulesets where every Rule is #isgblaccording to the operator
Specified by:
applyOperator in class RuleSetOperator
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Parameters:

rs - The RuleSet to be pruned

data- The data on which the ruleset is pruned
Returns:

A set of new RuleSets

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 64: RuleSetDeleteRule

public clasRuleSetDeleteRul
extends RuleSetOperator
This Ruleset operator returns a set of RuleSeth ede is deleted an a new Ruleset is generated

Constructor Detail

RuleSetDeleteRule
public RuleSetDeleteRulé

Method Detail

applyOperator
public java.util.Vector<RuleSetapplyOperator(RuleSet rs,
weat@re.Instances data)

throws jdaag.Exception

Description copied from class: RuleSetOperator

Returns a set of rulesets where every Rule is fiegblaccording to the operator

Specified by:

applyOperator in class RuleSetOperator

Parameters:

rs - The RuleSet to be pruned

data- The data on which the ruleset is pruned

Returns:

A set of new RuleSets

Throws:

java.lang.Exception

Class / Interface 65: RuleSetFindBestSimplification

public clasRuleSetFindBestSimplificatior

extends RuleSetOperator

This Ruleset operator returns a set of RuleSetse&ch rule it is tried to find the best simplitica
and a new Ruleset is created

Constructor Detail

RuleSetFindBestSimplification
public RuleSetFindBestSimplification()
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Method Detail

applyOperator
public java.util.Vector<RuleSetapplyOperator(RuleSet rs,
weat@re.Instances data)

throws jdaag.Exception

Description copied from class: RuleSetOperator

Returns a set of rulesets where every Rule is #isgblaccording to the operator

Specified by:

applyOperator in class RuleSetOperator

Parameters:

rs - The RuleSet to be pruned

data- The data on which the ruleset is pruned

Returns:

A set of new RuleSets

Throws:
java.lang.Exception

setOptions

public voidsetOptiongjava.lang.String[] options)
throws java.lang.Exception

Specified by:

setOptiondn interfaceweka.core.OptionHandler

Overrides:

setOptions in class RuleSetOperator

Throws:
java.lang.Exception

Class / Interface 66: RuleSetldentity

public classRuleSetldentity
extends RuleSetOperator
This RuleSet operator returns a Set with one RuleSe

Constructor Detail

RuleSetldentity
public RuleSetldentity()

Method Detail

applyOperator

public java.util.Vector<RuleSetapplyOperator(RuleSet rs,
weka.core.Instandat)
throws java.lang.Egtion

Description copied from class: RuleSetOperator

Returns a set of rulesets where every Rule is #isgblaccording to the operator

Specified by:

applyOperator in class RuleSetOperator

Parameters:

Seite

188



Vergleich von Pruningalgorithmen fiir Regellerner - Anhang

rs - The Ruleset to be pruned

data- The data on which the ruleset is pruned
Returns:

A Set containing the RuleSet rs

Throws:
java.lang.Exception
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