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Zusammenfassung

Im Rahmen dieser Bachelorarbeit wurde eine vorhandene Implementierung des relationalen Lern-Algorithmus FOIL so
angepasst, dass sie zusitzlich zu dem Weighted Information Gain zwei weitere Heuristiken zur Bewertung von Regeln
verwenden kann. Hierbei handelte es sich um das m-estimate und Laplace. Aullerdem wurde es erméglicht, den Parame-
ter des m-estimates anzupassen.

AnschlieRend wurde die erweiterte Implementierung mit verschiedenen Beispieldatensédtzen getestet. Anhand dieser
Tests wurden die Heuristiken abschliefend miteinander verglichen und untersucht, welchen Einfluss die Wahl des Para-
meters auf das Ergebnis hat.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

FOIL ist ein relationaler Lern-Algorithmus, das hei3t er nimmt als Eingabe positive und negative Beispiele fiir Fakten und
leitet aus diesen allgemeingiiltige Regeln ab. Die Beispiele werden dabei in Form von Tupeln® aus Konstanten angegeben,
die, im Falle der positiven Beispiele, Teil der zu lernenden Relation? sind. Seit seiner Entwicklung 1990 wurde er fiir eine
Reihe von Problemstellungen erfolgreich eingesetzt [QC95].

Dabei geht er so vor, dass dem Separate-and-Conquer-Prinzip folgend solange neue Regeln erzeugt werden, bis alle
positiven Beispiele erklért sind. Jede einzelne Regel wird dabei mit einer Hill-Climbing-Suche so lange verfeinert, also
mit Literalen ergénzt, bis sie nicht mehr verbessert werden kann. Dies ist in der Regel dann der Fall, wenn sie keine
negativen Beispiele mehr abdeckt. Sind die Eingabedaten allerdings mit einem Rauschen behaftet, weisen also Ungenau-
igkeiten auf, kann der Algorithmus eine Regel auch schon als vollstindig ansehen, obwohl diese noch negative Beispiele
abdeckt.

Bei dieser Suche werden alle moglichen Ergdnzungen einer Regel zundchst mit der Heuristik Weighted Information Gain
bewertet und das Literal, das die hochste Bewertung erhalten hat, an die Regel angehadngt. Neuere Forschungsarbeiten
schlagen jedoch die Verwendung von anderen Heuristiken vor, die beispielsweise besser mit dem bereits erwdhnten Rau-
schen zurechtkommen.

Ziel dieser Bachelorarbeit ist es daher, eine vorliegende Referenzimplementierung von FOIL [FOIL] so anzupassen,
dass diese zwei der vorgeschlagenen Heuristiken, das m-estimate und Laplace, verwenden kann. Dem Benutzer soll es
dabei iiber Parameter ermoglicht werden, fiir jeden Aufruf des Programms eine dieser Heuristiken auszuwéhlen. Auch
der fiir das m-estimate notige Parameter soll auf diese Art gesetzt werden konnen.

AnschlieBend werden diese Heuristiken im Rahmen von Testldufen miteinander verglichen. Dazu werden aus Testda-
tensatzen unter Verwendung der unterschiedlichen Heuristiken Regeln gelernt sowie deren Prézision auf den Trainings-
und Validierungsdatensétzen miteinander verglichen. Die Grof3e der gelernten Theorien und die Laufzeit der Heuristiken
werden ebenfalls betrachtet. Zudem wird untersucht, welche Auswirkung die Wahl des Parameters fiir das m-estimate
hat.

1.2 Ubersicht

Im Folgenden wird zunéchst der aktuelle Stand der Forschung betrachtet. Das Hauptaugenmerk liegt dabei auf einer
Analyse des aktuellen Standes von FOIL. Dieser wird dabei als Erstes klassifiziert und sein Vorgehen zu dem von anderen
Lern-Algorithmen abgegrenzt. Anschliefend wird sein Aufbau beschrieben und einige erfolgreiche Anwendungen aufge-
listet. Danach werden das in FOIL verwendete Weighted Information Gain sowie zwei dazu vorgeschlagene Alternativen,
das m-estimate und Laplace, vorgestellt. mFOIL [DB92], eine Variante von FOIL die diese Heuristiken verwendet, wird
ebenfalls betrachtet und mit dem originalen Algorithmus verglichen.

Als néchstes wird die Anpassung der Implementierung beschrieben. Dazu wird zuerst die vorhandene Referenzim-
plementierung von FOIL analysiert. Dies geschieht analog zur Abarbeitungsreihenfolge in drei Phasen: Eingabe und
Initialisierung, Konstruktion einer Theorie und Nachbereitung. Darauf folgend werden die theoretischen Uberlegungen
vorgestellt, die notig waren, um die neuen Heuristiken implementieren zu kénnen.

Es folgt eine Beschreibung der Testldufe, in denen die unterschiedlichen Heuristiken verglichen wurden. Dabei wer-
den zunéchst die Testmethode sowie die verwendeten Datensitze beschrieben. AnschlieBend werden die Testergebnisse
dargestellt und anhand dieser die einzelnen Heuristiken bewertet. Auflerdem wird aufgeschliisselt, welche Auswirkungen
die Wahl des Parameters fiir das m-estimate hat.

Ein Tupel ist eine geordnete Gruppe von Werten.

2 Als Relation bezeichnet man eine Menge von Tupeln, deren Elemente in einer bestimmten Beziehung zueinander stehen.




Zuletzt werden die erzielten Ergebnisse zusammengefasst und ein Ausblick auf mogliche Vertiefungen des Themas gege-
ben.

Zusatzlich befinden sich Informationen beziiglich der Verwendung der erweiterten Implementierung im Anhang. Dort
werden ebenfalls alle verdnderten Dateien aufgefiihrt, um die Anpassungen nachvollziehbar zu machen.




2 Stand der Forschung

2.1 FOIL

FOIL wurde urspriinglich 1990 von J. R. Quinlan entwickelt [Q90] und ist seitdem mehrfach weiterentwickelt worden
[FOIL].

2.1.1 Klassifikation

Das Programm ist ein induktiver Lern-Algorithmus. Algorithmen dieser Klasse, auch First-Order Learning Systems genannt,
bekommen eine Reihe von Beispieltupeln fiir die sogenannte Zielrelation und eventuell dazugehoriges Hintergrundwis-
sen, ebenfalls in Form von Tupeln, als Eingabe. Positive Beispiele, also Tupel die Teil der Zielrelation sind, sind essentiell.
Negative Beispiele konnen entweder explizit angegeben oder aus der Closed-World-Assumption gewonnen werden. Diese
besagt, dass alles falsch ist, was nicht als wahr angegeben wurde. Dementsprechend sind alle Tupel, die aus den ge-
gebenen Konstanten erzeugt werden konnen und nicht als positives Beispiel deklariert wurden, negative Beispiele. Die
Beispiele und das Hintergrundwissen sind extensional definiert, das heil’t es werden die in der Relation enthaltenen
Tupel explizit angegeben.

First-Order Learning Systems entwickeln daraus eine Theorie, welche die hinter den Beispielen stehende Zielrelation
erklért [QC95]. Diese Theorie sollte moglichst komplett sein, also alle positiven (Vollstindigkeit) und keine negativen
Beispiele (Konsistenz) abdecken!. Die Theorie sollte auch bei einer endlichen Menge von Beispielen iiber diese hinaus
giiltig sein. Beispielsweise sollte eine aus den natiirlichen Zahlen von 0 bis 10 gelernte Theorie fiir ,,even* auch die Zahl
Zwolf als gerade erkennen. Sie definiert die Relation intensional, das hei3t in Form einer Konzeptbeschreibung durch
Regeln, und wird durch ein logisches Programm ausgedriickt.

Im Gegensatz dazu verarbeiten Zeroth-Order Learning Systems wie C4.5, das Quinlan vor FOIL entwickelt hat, vorklassi-
fizierte Félle in Form von Wertetupeln und stellen die entwickelte Theorie als Entscheidungsbaum dar [QC93].

2.1.2 Kurzbeschreibung

Nachdem FOIL die Beispiele eingelesen hat, konstruiert es eine auf ihnen basierende Theorie. Dabei nutzt es eine
Separate-and-Conquer-Strategie, das heil3t der Algorithmus iteriert iiber die zu entwickelnden Regeln. Dabei werden
von Anfang an alle Beispieltupel beriicksichtigt und der Algorithmus entwickelt in jedem Schritt eine Regel, die eine
Teilmenge der positiven Beispiele abdeckt. Diese werden dann entfernt, und das Programm terminiert, sobald alle positi-
ven Beispiele durch mindestens eine Regel erklart werden. Dem gegentiber steht die Successive-Revision-Methode, welche
iiber die Tupel iteriert. Es wird zunéchst eine komplette Theorie entwickelt, die ein positives Tupel erklért. In jeder
Iteration wird diese so angepasst, dass sie ein weiteres positives Beispiel abdeckt. Diese Verfeinerung ist in der Praxis
aufwindig zu berechnen, wurde aber dennoch in fritheren Systemen wie CIGOL verwendet. Ferner hingt die Qualitat
der entwickelten Theorie bei dieser Methode sehr von den verwendeten Beispieltupeln ab [QC95].

Bei der Entwicklung einer Regel nutzt FOIL einen Top-Down-Ansatz. Er geht zunichst von einer allgemeinen Regel
aus und verfeinert diese durch das Hinzufiigen von Literalen? solange, bis sie keine negativen Beispiele mehr ab-
deckt. Bottom-Up-Systeme dagegen gehen von einer sehr spezifischen Regel aus, die eine sehr kleine Teilmenge der
positiven Beispiele abdeckt. Diese wird anschlieRend durch das Entfernen von Literalen solange generalisiert, wie sie
keine negativen Beispiele abdeckt. Zu dieser Gruppe von Systemen gehort beispielsweise GOLEM. Beide Varianten der
Separate-and-Conquer-Methode wurden bereits erfolgreich fiir grol3e Problemstellungen eingesetzt und waren dort deut-
lich schneller als Algorithmen mit der Successive-Revision-Methode [QC95].

Bei der Verfeinerung nutzt FOIL eine Hill-Climbing-Suche. Es wird immer genau das Literal ausgewahlt, das die bes-
te Bewertung durch eine Heuristik erhalt. Diese Form einer Suche sorgt dafiir, dass Minima schnell gefunden werden (ein

Eine Theorie in Prolog deckt ein Tupel genau dann ab, wenn die entsprechende Grundanfrage durch das Prolog-Programm herleitbar ist.

2 Ein Literal besteht aus einem atomaren Term oder seiner Negation.




Minima ist im Kontext von FOIL eine Regel, die nicht weiter verbessert werden kann). Dabei steigt allerdings das Risiko,
lokale Minima zu finden. Diese konnen zwar nicht mehr weiter verfeinert werden, aber es gibt in der Gesamtmenge der
moglichen Regeln bessere Alternativen (die globalen Minima).

Die Bewertung aller potenziellen Ergdnzungen einer Regel erfolgt mit der Heuristik Weighted Information Gain. Da-
bei werden anstatt der abgedeckten Beispieltupel die korrespondierenden Variablenbelegungen gezéhlt. Dadurch wird
berticksichtigt, wie oft sich ein Beispiel mit dieser Regel beweisen lédsst. Da der Korper einer Regel neue Variablen einfiih-
ren kann, ist es moglich, dass die Anzahl der moglichen Belegungen fiir ein Tupel beim Verfeinern zunimmt.

Wiahrend der Suche werden verschiedene Forwad-Pruning-Methoden verwendet. Diese stellen sicher, dass niedrig be-
wertete Literale moglichst friih erkannt und nicht weiter beriicksichtigt werden.

FOIL besitzt auflerdem einen Mechanismus, der abschliefend alle gelernten Regeln nachbereitet. Dabei werden bei-
spielsweise unnotige Regeln und Literale erkannt und entfernt. Durch dieses Pruning werden die Regeln kiirzer und sind

leichter verstandlich.

Quinlan hat den FOIL-Algorithmus in C implementiert und bereits mehrfach weiterentwickelt. Die aktuelle Version tréagt
die Nummer 6.4 und stammt aus dem Jahre 1996 [FOIL].

Eine genauere Beschreibung des Algorithmus findet sich in Abschnitt 3.1.

2.1.3 Anwendungen

FOIL wurde von Quinlan mit einer Reihe von Beispielanwendungen erfolgreich getestet: rekursive Listenfunktionen,
arithmetische Funktionen, Klassifizierungsprobleme, Analyse von Proteinstrukturen, Identifikation von Komponenten ei-
nes Dokumentes und Analyse der Ziige in einem Schachendspiel [QC95].

Im Falle der Listenfunktionen konnte ein Grof3teil der 18 getesteten Funktionen gelernt werden, wobei einige aber nicht
allgemeingiiltig und nur in der Welt der Trainingsbeispiele korrekt waren. Dennoch konnte gezeigt werden, dass FOIL
rekursive Konzepte wie den Quicksort-Algorithmus lernen kann.

Bei den arithmetischen Funktionen ist hervorzuheben, dass FOIL die Ackermann-Funktion lernen kann. Diese ist be-
sonders interessant, da eine der dafiir nétigen Regeln eine doppelte Rekursion beinhaltet, die jeweils unterschiedliche
Argumente verkleinert. Laut Quinlan ist FOIL dabei der erste Algorithmus, der diese Definition lernen konnte [QC95].
Erwdhnenswert ist ebenfalls, dass die gelernten Definitionen allgemeingiiltig waren, obwohl die Trainingsdaten nur Zah-
len von 0 bis 20 beinhalteten.

Angewendet auf Klassifizierungsprobleme erreicht FOIL etwas prézisere Ergebnisse als C4.5, benotigt aber eine ldngere
Berechnungszeit. Dabei stellte sich heraus, dass FOIL dazu tendiert, komplexere Theorien zu lernen. Es neigt aullerdem
zu Overfitting, das heil3t es passt die Theorie zu genau an die Trainingsdaten an und ist daher nicht allgemeingiiltig genug.

Dieses Ergebnis bestéitigte sich bei der Analyse von Proteinstrukturen. Hier erreichten die von GOLEM gelernten Regeln
eine bessere Genauigkeit. GOLEM wurde dabei allerdings mit einem doméanenspezifischen Kriterium zur Vermeidung von
Overfitting erganzt.

Eine weitere Anwendung war die Identifikation von Komponenten innerhalb eines Dokumentes, beispielsweise des Ab-
senderfeldes. Die Testdaten bestanden dabei aus einer Reihe von Beziehungen der Komponenten untereinander, sodass
dieses Problem fiir Zeroth-Order Systeme mit Vektoren fester Lange nicht geeignet ist. FOIL erreichte dabei Genauigkei-
ten von 96,3 % bis 100 %, abhéngig von der untersuchten Komponente.

Zuletzt wurde das Schachendspiel Konig und Turm gegen Konig untersucht und versucht, die maximal verbleibende
Zuganzahl bei optimalem Spiel vorauszusagen. FOIL lernte hierbei fast ausschlieBlich korrekte Regeln, nur in einem
Subproblem (matt in elf Ziigen) wurde ein negatives Beispiel abgedeckt. Verglichen mit GCWS, einer Modifikation von
GOLEM, lernte FOIL kiirzere Regeln. Diese deckten aber nicht alle positiven Beispiele ab.

Basierend auf diesen Ergebnissen und der bisherigen Entwicklung beurteilt Quinlan FOIL als , gereiften“ Algorithmus,
der aber noch nicht fiir grof3e Probleme aus der realen Welt geeignet ist. Dies wollte er jedoch durch zukiinftige For-
schungen erreichen [QC95].
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2.2 Heuristiken

Es gibt unterschiedliche Heuristiken, die verwendet werden kénnen um die ,,Giite“ einer Regel zu bewerten. Darunter
versteht man ihre Fahigkeit, moglichst viele positive und wenige negative Trainingsbeispiele abzudecken.

2.2.1 Weighted Information Gain

Die von FOIL genutzt Heuristik ist das Weighted Information Gain. Es ist entropiebasiert, bewertet also den Informati-
onsgehalt von Regeln. Dabei berechnet es zundchst die Anzahl der Bits, die benétigt werden um zu spezifizieren, dass
eine abgedeckte Belegung zu einem positiven Beispiel gehért (n™ und n~ beschreiben die Anzahl von Belegungen einer
Regel, die zu positiven beziehungsweise negativen Beispielen fiihren) [LD94]:

+
I(n",n")=—log _r
’ nt4n-

Wird die Regel verfeinert, sodass sie n't beziehungsweise n’~ Belegungen abdeckt, werden weniger Bits bendtigt, um
oben genannte Information darzustellen. Somit betragt der Informationsgewinn:

1+ Tl+

IG(nt,n~,n"t,n")=I(n",n")—I(n"",n"") =log, —log,

n't+n"- nt+n-

Dieser Informationsgewinn wird abschlieBend mit dem Faktor k gewichtet, wobei k Anzahl von Belegungen aus n* ist,
die auch durch die Verfeinerung abgedeckt werden. Dadurch erhalten Regeln, die eine grofere Menge von positiven
Beispielen abdecken, eine hohere Bewertung:

/+

. n nt
WIG(k,n ,n,n ,n )Zk lngm—lngm

2.2.2 Alternative Heuristiken

In [LD94] werden alternative Heuristiken zum Bewerten einer Regel vorgestellt. Diese werden insbesondere fiir An-
wendungsbereiche empfohlen, in denen die Beispiele Ungenauigkeiten (auch ,,Noise“ genannt) aufweisen. Dort kann es
passieren, dass sich die Regeln zu genau an die ungenauen Trainingsdaten anpassen und das Programm ein zu spezielles
und daher insgesamt schlechteres Ergebnis produziert.

Precision

Anstatt wie im Weighted Information Gain den Informationsgehalt einer Regel zu bewerten, kann deren Genauigkeit®
bestimmt werden. Diese stellt die Wahrscheinlichkeit dar, mit der ein von der Regel abgedecktes Beispiel positiv ist:

nt

P(nt,n )= —
( ) nt+n-

Mit diesem Konzept kann, analog zum Weighted Information Gain, der Weighted Precision Gain bestimmt werden:

n't

nt
nt+n~ nt+n"

WPG(k,n",n",n"",n" ) =k- (

m-estimate

In der vorherigen Berechnung wurde die relative Frequenz ﬁ als Abschétzung fiir die Wahrscheinlichkeit, dass ein

abgedecktes Beispiel positiv ist, verwendet. Diese Schitzung wird allerdings ungenau, falls die Trainingsmenge nur aus
wenigen Beispielen besteht. Daher wird vorgeschlagen, sie durch das m-estimate zu ersetzen.

3 Von Lavrac und Dzeroski [LD94] Accuracy genannt.




Das m-estimate berechnet die Wahrscheinlichkeit, nach n™ positiven Beispielen ein weiteres positives zu finden:

.
n"+m-p(+) n++m.N+N+N_
nt+n +m nt+n +m

N* und N~ stellen hierbei die Anzahl der positiven und negativen Beispiele in der Trainingsmenge dar. Dementsprechend
steht p(+) fiir die geschitzte Wahrscheinlichkeit dafiir, dass ein zuféllig gewé&hltes Beispiel aus der Trainingsmenge po-
sitiv ist. m ist ein frei wéahlbarer Parameter, der die Zuverléssigkeit der Trainingsbeispiele widerspiegelt. Ein grofser Wert
fiir m sorgt dafiir, dass diese Wahrscheinlichkeit einen starken Einfluss auf die Bewertung hat und ist daher fiir ungenaue
Trainingsbeispiele geeignet.

Das m-estimate eignet sich dadurch im Gegensatz zu der relativen Frequenz auch fiir kleine Trainingssets. Des Wei-
teren konnte es in einem Vergleich verschiedener Heuristiken [JFO8] bei optimal gewadhlten Parametern die hochste
Genauigkeit erzielen.

Fiir die im Rahmen dieser Arbeit erstellten Implementierung wurde zusétzlich zwischen zwei Varianten des m-estimates,
der Absolut- und der Gain-Variante, unterschieden. Bei erstgenannter stammen N* und N~ aus dem Grundproblem.
Bei der Gain-Variante entsprechen diese Werte den Tupeln, die nach Anwendung der aktuellen (partiellen) Theorie vor
Anhéngen des neuen Literals noch nicht abgedeckt sind.

Laplace

Laplace ist ein Spezialfall des m-estimates, bei dem eine Gleichverteilung von positiven und negativen Beispielen (N =
N7) angenommen wird. Auerdem wird m = 2 gesetzt, so dass sich folgende Abschétzung ergibt:

+ Nt + Nt
2w 20w n"+1

nt+n +2 nt+n+2 nt4+n +2

2.3 mFOIL

mFOIL [DB92], 1991 von Dzeroski entwickelt, ist eine Variante von FOIL, die sich durch besseres Noise-Handling aus-
zeichnet. Zu diesem Zweck wurde das Weighted Information Gain durch das bereits erwdhnte m-estimate beziehungs-
weise Laplace ersetzt, zwischen denen iiber einen Parameter gewechselt werden kann. Diese Heuristiken werden dabei
sowohl fiir die Suche nach neuen Literalen als auch als Abbruchkriterium verwendet. mFOIL zahlt zudem Beispiele an-
statt Belegungen. Dadurch soll verhindert werden, dass aus einem fehlerhaften Beispiel mehrere Belegungen entstehen
und sich der Fehler so verstarkt.

Zusatzlich wird an Stelle der Hill-Climbing-Suche eine Beam-Suche verwendet. Dies bedeutet, dass nicht nur die aktuell
beste Regel, sondern eine festgelegte Anzahl von signifikanten Regeln verfeinert wird. Dadurch entstehen pro Iteration
mehrere Verfeinerungen, von denen die mit der groRten Verbesserung der Genauigkeit weiter verfeinert werden. Durch
dieses Vorgehen sollen das Erreichen von lokalen Minima vermieden werden.

Ob eine Regel signifikant ist, wird dabei durch Verwendung eines y2-dhnlichen Signifikanztestes entschieden, der auf
vergleichbare Art und Weise in CN2 [CN89], einem weiteren induktiven Lern-Algorithmus, verwendet wird. Dabei wird
die Wahrscheinlichkeit berechnet, mit der ein von der Regel abgedecktes Beispiel positiv ist. Unterschreitet diese einen
bestimmten Grenzwert, wird die dazugehorige Regel nicht weiter untersucht. mFOIL bricht die Suche nach Verfeinerun-
gen ab, sobald der Beam leer ist, also keine Verbesserung der Regeln mehr méglich ist. Anschlie3end wird gepriift, ob die
Genauigkeit der erzeugten Regel groBer als der Anteil von positiven Beispielen in der Trainingsmenge ist. Ist dies nicht
der Fall, besitzt die Regel eine gleiche Genauigkeit wie die Default-Regel* und wird daher verworfen.

Im Gegensatz zu FOIL muss das Hintergrundwissen nicht ausschlieBlich aus Grundfakten, also Literalen ohne Varia-
blen, bestehen. Die Trainingsbeispiele und das Hintergrundwissen diirfen ebenfalls Funktionen beinhalten, diese werden
aber zu einer einzigen Variablen generalisiert. Das bedeutet, dass beispielsweise £f(a, b, <) nicht zu £(X, Y, Z) gene-
ralisiert werden kann.

4 Eine Regel mit gleichem Kopf und leerem Kérper, die fiir alle (positiven und negativen) Beispiele wahr ist.
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Ein weiterer Unterschied zu FOIL besteht bei den Moglichkeiten, den Suchraum zu reduzieren. FOIL erlaubt es, Negate
auszuschlieen und die Anzahl beziehungsweise Tiefe von neuen Variablen zu begrenzen. mFOIL nutzt im Gegensatz
dazu Symmetrien innerhalb der Relationen aus®. Literale konnen auflerdem als , rectified“ definiert werden, sodass eine
gleiche Belegung der Variablen ausgeschlossen ist. Bei beiden Algorithmen ist es zudem moglich, an bestimmten Stellen
einer Relation keine ungebundenen Variablen® zu erlauben. Alle diese Constraints werden vom Benutzer vor Programm-
start definiert und zusammen mit den Eingabedaten {ibergeben.

mFOIL kann, wie auch FOIL, rekursive Regeln lernen. Dies bedeutet, dass bei ihnen eine Relation sowohl im Kopf als
auch im Koérper einer Regel verwendet wird 7. Es verwendet jedoch ein schwicheres Kriterium, um unendliche Rekur-
sionen zu vermeiden. Wahrend FOIL dazu eine partielle Ordnung von Literalen erstellt, verhindert mFOIL nur, dass der
Kopf einer Regel in deren Korper erneut verwendet wird. Eine unendliche Rekursion wie same (A, B) :- same(B, A).
kann dadurch nicht verhindert werden.

Des Weiteren behandelt mFOIL deterministische Literale nicht gesondert. Diese fithren neue Variablen mit nur einer
moglichen Belegung ein.

Experimente von Lavrac und Dzeroski [LD94] zeigen, dass mFOIL bei einem korrekt gewahlten Parameter m weni-
ger anfillig fiir Noise ist als FOIL. Auch wenn die Einfithrung von Noise bei mFOIL die Genauigkeit der gelernten Regeln
verringert, erreichen diese eine insgesamt hohere Genauigkeit als bei FOIL. Dies gilt sowohl fiir gestorte Variablenbele-
gungen als auch fiir falsch klassifizierte Beispiele.

Wiéhrend FOIL in C implementiert wurde, ist mFOIL in Quintus Prolog geschrieben. Daraus resultiert eine deutlich hohere
Laufzeit, beispielsweise bei dem ,,mesh design“-Problem zwei Stunden gegeniiber mehreren Minuten [LD94].

Diese geringere Performance stellt auch einen der beiden Griinde dar, warum fiir diese Arbeit die C-Referenzimple-
mentierung von FOIL um die Heuristiken m-estimate und Laplace ergénzt wurde, obwohl mFOIL diese bereits beinhaltet.
Ein weiterer Vorteil ist, dass fiir diese nur die Heuristiken verdndert werden, wéhrend mFOIL beispielsweise auch eine
andere Suchstrategie verwendet. So kann besser gepriift werden, welche Auswirkungen die alleinige Wahl der Heuristik
hat.

Da same(A, B) und same(B, A) das gleiche aussagen, wird mFOIL nur eines dieser beiden Literale untersuchen.
Variablen werden als ungebunden bezeichnet, wenn sie bisher weder im Kopf der Regel noch im Korper einer Regel verwendet werden.

7 Ein Beispiel hierfiir ist folgende Regel aus der Member-Relation fiir Listen: member (A, B) :- components(B, C, D), member(A, D).
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3 Anpassung der Implementierung

3.1 Vorhandene Implementierung von FOIL

Um den Algorithmus modifizieren zu konnen, wurde zuerst die aktuelle Referenzimplementierung naher untersucht.
Dabei wurde diese analog zur Abarbeitungsreihenfolge in drei Phasen zerlegt.

3.1.1 Eingabe und Initialisierung

Das zu bearbeitende Problem wird dem Programm in Form einer Datei {ibergeben. Zudem konnen beim Programmstart
unterschiedliche Parameter gesetzt werden, die das Vorgehen des Algorithmus beeinflussen.

Eingabedatei

Zu jedem Problem erhilt der Algorithmus genau eine Eingabedatei. Diese beinhaltet zunéchst alle Konstanten, die in der
entsprechenden Doméne auftreten und in den Beispieltupeln verwendet werden. Sie konnen zusétzlich als sogenannte
»Theoriekonstanten“ markiert werden, sodass FOIL sie auch in den gelernten Regeln verwenden kann.

Die Konstanten sind nach Typen sortiert und kénnen entweder explizit angegeben oder iiber ein Schliisselwort einem
kontinuierlichen Wertebereich zugeordnet werden. Dieser umfasst alle reellen Zahlen. Um in den gelernten Regeln mit
Vergleichsoperatoren wie ,,<“ arbeiten zu konnen und um unendliche Rekursionen zu vermeiden, benotigt FOIL zuséatz-
lich Wissen dariiber, ob ein Typ geordnet ist. Eine vorhandene Ordnung kann in der Datei angegeben werden. Es besteht
aber auch die Moglichkeit, dass der Algorithmus auf Basis der folgenden Beispieltupel eine solche findet, sofern diese
existiert. Dabei werden alle angegebenen Relationen daraufhin untersucht, ob sie eine partielle Ordnung < auf einem
Argumentenpaar darstellen. Ist dies der Fall und existiert keine Konstante k mit k < k, betrachtet FOIL den dazugehori-
gen Typ als geordnet [QC95].

Darauf folgend miissen die gesondert markierte Zielrelation und eventuell vorhandene Hintergrundrelationen aufge-
fiihrt werden. Fiir die Zielrelation soll der Algorithmus eine intensionale Definition lernen. Die Hintergrundrelationen
stellen Hintergrundwissen aus der Doméne dar und diirfen in den entstehenden Regeln verwendet werden. Alle Relatio-
nen miissen extensional, als Tupel aus Konstanten, definiert werden. Die Argumente der Relationen werden aul’erdem
an einen Konstantentyp gebunden und FOIL stellt beim Einlesen sicher, dass alle Tupel diese Bindung erfiillen. Ferner ist
es an dieser Stelle moglich, den Suchraum der spateren Hill-Climbing-Suche zu beschrénken. Fiir jedes Argument einer
Relation kann festgelegt werden, dass an dieser Stelle spater nur bereits gebundene Variablen eingesetzt werden diirfen.

Negative Beispieltupel, also Tupel die der entsprechenden Relation nicht angehoren, konnen auf die gleiche Weise ange-
geben werden. Ist dies nicht der Fall, werden diese aus der Closed-World-Assumption generiert.

Zusétzlich zu den manuell definierten Konstanten konnen die Tupel noch zwei vordefinierte beinhalten. Die erste da-
von symbolisiert einen unbekannten Wert und wird fiir Domé&nen benoétigt, in denen unvollstdndige Informationen
vorkommen koénnen. FOIL lernt anschliefend keine Regeln, die diese Konstante explizit beinhalten und ignoriert die-
se beim Finden einer partiellen Ordnung.

Mit Version 6.1 wurde auflerdem eine sogenannte ,out-of-wold“-Konstante eingefiigt, die besagt, dass ein Wert au-
Berhalb der Closed World liegt. Dies kann beispielsweise beim Lernen von Listenfunktionen auftreten. Da es beliebig
lange Listen gibt, ist die dazugehorige Relation prinzipiell unendlich und es ist nicht moglich, sie extensional zu defi-
nieren. Daher wird bei der Definition nur eine begrenzte Welt, zum Beispiel mit Listen aus maximal drei Elementen,
beriicksichtigt. In diesem Fall liegt eine vierelementige Liste aul’erhalb dieser Welt. Dabei wird die Annahme getroffen,
dass innerhalb der eingeschriankten Welt gelernte Regeln auch fiir Listen beliebiger Linge giiltig sind (open domain ass-
umption [BW03]). Um dies zu gewéhrleisten, werden Literale, die diese Konstante beinhalten, beim Lernen der Regeln
ignoriert [QC95].

Abschlieend konnen optional Testfélle spezifiziert werden, mit denen die gelernten Regeln {iberpriift werden. Da FOIL
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die Regeln nicht mit Hilfe eines Prolog-Interpreters interpretiert, sondern fiir Rekursionen die angegebenen Beispieltupel
verwendet [FOIL], werden diese allerdings nicht immer korrekt klassifiziert. Ausgehend von der Definition greater(A,
B) :- greater(A, C), greater(C, B). kann ein Testfall greater(7, 5): + nur korrekt als erfiillt erkannt werden,
wenn sowohl greater(7, 6) als auch greater(6, 5) als positive Beispiele fiir greater angegeben wurden.

Parameter beim Programmstart

Beim Start des Algorithmus kann iiber verschiedene Parameter Einfluss auf die Ausfithrung genommen werden. So ist es
moglich, die Generierung von negativen Beispieltupeln aus der Closed-World-Assumption zu beschréanken. FOIL generiert
dann nur noch eine zuféllige Auswahl aller moglichen negativen Tupel, wenn diese nicht explizit angegeben wurden. In
Domanen mit Relationen von hoher Aritét, also mit vielen Argumenten, ist dies notig, da sonst sehr viele Tupel generiert
werden wiirden.

Der Suchraum der Hill-Climbing-Suche kann ebenfalls eingeschrankt werden. Es ist moglich, negative Literale auszu-
schlieRen und die Anzahl von neu eingefiihrten Variablen zu begrenzen. Auflerdem kann eine maximale Variablentiefe
festgelegt werden. Diese ist so definiert, dass alle im Kopf einer Regel vorkommenden Variablen die Tiefe 0 haben. Wird
im Korper eine neue Variable eingefiihrt, hat diese die maximale Tiefe aller schon vorhandenen Variablen + 1. Die Anzahl
der ,,schwachen” Literale in einer Regel, das sind Literale ohne ausreichende Bewertung, kann ebenfalls begrenzt werden.
Dabei wird eine Folge von deterministischen Literalen nur als ein schwaches Literal betrachtet.

Es konnen auch andere Eigenschaften der Suche iiber Parameter gedndert werden. Diese betreffen unter anderem
die Anzahl an alternativen Ergédnzungen einer Regel, die zwischengespeichert werden, und die Abweichung, die de-
ren Bewertung von der des besten Literals aufweisen darf. FOIL hdngt zudem automatisch alle deterministischen Literale
an eine Regel an, sobald nicht ein bestimmter Prozentsatz der maximal moglichen Bewertung von mindestens einem
Literal erreicht wird. Dieser Grenzwert lésst sich ebenfalls steuern.

Nach dem Lernen einer Theorie priift FOIL deren Genauigkeit. Liegt diese unterhalb eines festgelegten Wertes, wird
sie verworfen. Auch dieser Grenzwert ldsst sich beim Programmstart festlegen.

3.1.2 Konstruktion einer Theorie

Wie bereits erwéhnt, ist es das Ziel von FOIL, eine Theorie zu finden, welche die Zielrelation intensional definiert. Ausge-
driickt wird diese in einen Dialekt von Prolog. Der Dialekt verwendet kein ,cut®, ,fail, ,disjunctive goals“ und Funktionen
(ausgenommen Konstanten). Das Fehlen von Funktionen bedeutet allerdings insofern keine Einschrankung, da es mog-
lich ist, n-dre Funktionen in (n+1)-dre Relationen umzuwandeln'. ,Not“ ist vorhanden und wird im Sinne von Prolog als
negation by failure interpretiert, das heil’t es ist alles falsch, was nicht bewiesen werden kann. Eine limitierte Quantifi-
kation, beispielsweise fiir Existenzaussagen?, wird ebenso unterstiitzt wie Vergleiche zwischen Variablen oder mit einer
Konstanten. FOIL verwendet in den Regeln aul’erdem Tupel aus dem Hintergrundwissen und kann rekursive Konzepte
lernen. Dabei lédsst der Algorithmus nur solche Rekursionen zu, bei denen die Terminierung der Regeln sichergestellt ist.

Separate & Conquer

Zu der Konstruktion der Theorie verwendet der Algorithmus eine Separate & Conquer-Strategie. Das bedeutet, dass
er in der dufleren Schleife {iber die Regeln der Theorie iteriert. Dabei werden zunéchst alle positiven und negativen
Beispieltupel beriicksichtigt. In jedem Iterationsschritt wird von FOIL mit Hilfe einer Hill-Climbing-Suche jeweils eine
Regel konstruiert. Ist diese komplett, werden alle positiven Beispiele, die sie abdeckt, aus der Beispielmenge entfernt.
Dies ist zuldssig, da sie ja bereits durch die zuletzt gelernte Regel abgedeckt werden und daher nicht mehr berticksichtigt
werden miissen. Die Theorie ist dann komplett, wenn auf diese Weise alle positiven Beispiele entfernt wurden. Ist dies
der Fall oder kann die Suche keine weitere Verbesserung der Regeln finden, wird die Iteration beendet.

1 Beispielsweise lasst sich die Funktion f(a, b) = c als Relation f(a, b, c¢) ausdriicken.

,Es existiert eine Liste mit x als erstem Element“ ist ein Beispiel fiir eine Existenzaussage.
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Hill-Climbing-Suche

Bei der Konstruktion einer einzelnen Regel startet FOIL eine Hill-Climbing-Suche, ausgehend von der Default-Regel. Zu
dieser werden so lange Literale hinzugefiigt, bis sie keine negativen Beispiele mehr abdeckt.

Der Suchraum umfasst dabei folgende Arten von Literalen [QC95]:

R(Vy,...,V,) und not(R(Vy,...,V,)), wobei R eine Relation aus dem Hintergrundwissen oder die Zielrelation ist. V; bis
V, sind Variablen, die zu den Typconstraints der entsprechenden Relation passen. Mindestens eine Variable muss dabei
gebunden sein. AufSerdem diirfen zwei Variablen V; und V; nicht gleich sein, wenn nicht mindestens ein Tupel in der Bei-
spielmenge diese Gleichheit widerspiegelt. Bei Rekursionen gibt es noch weitere Einschrdnkungen, die in einem spateren
Absatz néher erlautert werden.

Vi=V,,V;#V;,V;=Cund V, # C. C ist dabei eine Theoriekonstante und V;, V; und C sind vom gleichen Typ.

Vi<V, V>V, V, <TundV; > T. T ist hier ein vom Algorithmus gewéhlter Grenzwert und sowohl V; als auch V; haben
einen Typ, dem ein kontinuierlicher Wertebereich zugeordnet ist.

Dieser Suchraum kann beim Programmstart so eingegrenzt werden, dass not(R(V, ..., V;)), V; # V; und V; # C ignoriert
werden. Damit wird erreicht, dass die gelernten Regeln Horn-Klauseln entsprechen®.

Bei der Auswahl des néchsten Literals unterscheidet FOIL zwischen zwei Arten, gewinnbringend (,,gainful“) und de-
terministisch (,determinante®). Gewinnbringende Literale sind solche, die bei Anwendung der ausgewahlten Heuristik
(siehe Abschnitt 2.2) eine positive Bewertung erhalten und daher die Abdeckung einer Regel verbessern. Die erweiterte
Regel verfiigt iiber weniger Belegungen, die zu negativen Beispieltupeln gehoren und ist daher néher an ihrer Komplet-
tierung. FOIL verhalt sich dabei gierig (,,greedy”), das heifdt es wihlt immer das am besten bewertete Literal aus.

Deterministische Literale hingegen besitzen immer genau eine Belegung fiir jedes positive und maximal eine fiir je-
des negative Beispieltupel. Sie werden verwendet, um neue Variablen einzufiihren, die fiir spater folgende Literale
verwendet werden konnen. Sie sind insofern niitzlich, dass sie die Abdeckung von positiven Belegungen nicht redu-
zieren und die Anzahl an moglichen Variablenbindungen nicht erweitern [QC95]. Diese Art von Literalen wird ohne
weitere Priifung an die Regel angehéngt, sobald kein gewinnbringendes Literal eine ausreichend hohe Bewertung erhalt.

Bei Rekursionen stellt der Algorithmus sicher, dass die entstehenden Regeln terminieren, also keine unendliche Rekursion
beinhalten. Dabei nutzt er eine eventuell vorhandene partielle Ordnung auf den Konstanten der in den Relationen ver-
wendeten Datentypen und versucht mit ihnen, eine Ordnung auf den Argumenten einer Relation zu finden. Gilt in allen
Beispieltupeln fiir zwei Elemente E; < E; (wobei < ein beliebiger Vergleichsoperator sein kann), dann besteht zwischen
den korrespondierenden Variablen der Relation eine partielle Ordnung V; < V;. Aus dieser leitet er eine partielle Ordnung
auf den Literalen her. Bei zwei Literalen V und V' hat diese die Gestalt (V, < V/)V (V, = V/ AV, < V)V ... fiir geeignete
Positionen a, b, et cetera.

Rekursionen werden nur dann erlaubt, wenn das Literal im Korper der Regel im Sinne dieser Ordnung kleiner ist als
das im Kopf. Dieses Vorgehen ist konservativ, es lehnt alle Rekursionen ab, bei denen es die Terminierung nicht garan-
tieren kann. Es erlaubt zudem nur rekursive Definitionen auf einer Relation. Wechselseitige Rekursionen von mehreren
Relationen sind nicht moglich. Dennoch bezeichnet Quinlan das Verfahren als unbedingt notig und effizient in der Praxis
[QC95].

Wihrend der Suche speichert FOIL eine feste Anzahl Checkpoints, sobald das beste gewinnbringende Literal nur mi-
nimal besser ist als eine Alternative. Wird im weiteren Verlauf klar, dass mit der konstruierten Regel nicht alle negativen
Belegungen ausgeschlossen werden konnen, kehrt der Algorithmus zu dem besten gespeicherten Checkpoint zuriick
(nicht-chronologisches Backtracking). Dies ist allerdings nur selten noétig, da die greedy-Strategie in den meisten Fillen
gute Ergebnisse liefert [QC95].

Literale, die eine Regel komplettieren wiirden, aber wegen ihrer Bewertung nicht ausgewahlt werden, speichert FOIL
ebenfalls zwischen. Nach regulédrer Vollendung der Regel wird diese dann mit der gespeicherten Alternative verglichen
und die im Bezug auf Abdeckung und Kompaktheit bessere Variante fiir die Theorie verwendet.

Das Vorgehen wird ebenfalls modifiziert, sobald FOIL ein Literal anhéngt, das nur Variablen aus dem Kopf der Regel
verwendet. Dieses wird an den Anfang gestellt und alle nichtdeterministischen Literale, die Variablen eingefiihrt haben,
werden entfernt. Dies rechtfertigt Quinlan damit, dass das neue Literal auch zuerst hétte eingefiihrt werden koénnen,

3 Horn-Klauseln sind Formeln von der Gestalt =a V... V =y V 2. Dies lsst sich unter Verwendung des De Morgan’schen Gesetzes umformen zu

—(aA..Ay)Vz, was dquivalent zu (a A ... A y) — z ist. In Prolog ausgedriickt entspricht dies z : —a, ..., y..
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wiahrend die entfernten eventuell die Abdeckung der Regel verringert haben [QC95]. Anschlief3end wird die Suche nor-
mal fortgefiihrt.

FOIL setzt Forward-Pruning ein, das heif3t es bricht die Evaluation von Literalen moglichst friih ab, sobald eindeutig
ist, dass sie nicht deterministisch sind und zu viele positive Belegungen ausschlief3en. Zu diesem Zwecke wird gepriift,
ob die Bewertung des Literals unter der Annahme, dass es keine negativen Tupel abdecken wird, einen bestimmten Pro-
zentsatz der maximal moglichen Bewertung nicht unterschreitet.

Eine zweite Pruning-Methode basiert auf dem Minimum Description Length Principle [QR89]. Dieses besagt, dass die
Kodierungskosten einer Regel die Kosten der expliziten Darstellung aller abgedeckten Tupel nicht {ibersteigen darf. Die
Kosten einer Regel setzen sich dabei aus den Bits fiir alle Literale im Korper der Regel zusammen. Diese teilen sich
wiederum in die Kosten fiir die jeweilige Relation und deren Argumente auf. Deterministische Literale werden hier-
bei ausgenommen, da sie ohne Bewertung eingefiihrt wurden und daher nicht unbedingt fiir die Regel notwendig sein
miissen. Die Kosten fiir eine explizite Darstellung der Tupel werden aus dem Zweierlogarithmus der Moglichkeiten, die
Anzahl der abgedeckten Tupel aus der Gesamtmenge aller Tupel auszuwéhlen, berechnet. Beriicksichtigt werden dabei
sowohl positive als auch negative Beispieltupel. Sind die Kodierungskosten einer expliziten Darstellung geringer als die
der Regel, ist diese zu komplex im Bezug auf die Trainingsdaten und wird daher verworfen.

3.1.3 Nachbereitung

Nachdem eine Regel komplettiert wurde, wird diese nachbereitet. Dabei wird zunéchst versucht, implizite Gleichheiten
explizit zu machen. Eine solche ist beispielsweise im Literal member (A, [1]) vorhanden, es muss A = 1 gelten. FOIL un-
tersucht nach Abschluss einer Regel die von ihr abgedeckten Belegungen auf solche Gleichheiten und fiigt diese als neues
Literal hinter der Stelle, an der die dazugehorige Variable einfithrt wird, ein. Da die folgenden Pruning-Mafnahmen die
Regel von hinten abarbeiten, wird das neue Literal dadurch moglichst lange behalten. Durch diese explizite Darstellung
der Gleichheiten vereinfacht das folgende Pruning die Regel starker [QC95].

Danach wird die Regel auf unnétige Literale untersucht. Dies sind Literale, die weder negative Belegungen ausschlie-
Ben, noch fiir andere Literale nétige Variablen einfithren oder eine Rekursion absichern. Sie entstehen hauptséchlich
durch das ungepriifte Anhdngen von deterministischen Literalen. Entfernt man sie, wird die Regel kiirzer und kann
eventuell mehr positive Belegungen abdecken. Dabei entfernt FOIL aus Griinden der Effizienz zunichst gleichzeitig alle
deterministischen Literale, die keine neuen Variablen einfiihren. Deckt die Regel nach dieser Modifikation negative Bele-
gungen ab, wird die Anderung zuriickgenommen und die Literale einzeln betrachtet. Dabei durchlauft der Algorithmus
die Regel von hinten nach vorne und versucht, das jeweilige Literal auf die gleiche Art zu entfernen. Dieses Vorgehen
ist bei langen Regeln aufwéndig, bringt allerdings den Vorteil mit sich, dass verkiirzte Regeln unter Umstédnden mehr
positive Belegungen abdecken und daher fiir die vollstdndige Theorie weniger Regeln gelernt werden miissen [QC95].

Ist die Theorie vollstédndig, kann es positive Beispiele geben, die von mehreren Regeln abgedeckt werden. Auch wenn die
korrespondierenden Tupel, nachdem sie abgedeckt sind, aus der Trainingsmenge entfernt werden, ist nicht ausgeschlos-
sen, dass spéter gelernte Regeln ebenfalls auf sie zutreffen. Daher tiberpriift FOIL abschliel3end, ob alle gelernten Regeln
mindestens ein positives Tupel alleine abdecken und entfernt solche, bei denen dies nicht zutrifft. Dadurch verringert
sich die Gro3e der Theorie und sie wird fiir den Menschen verstiandlicher.

Zuletzt werden die Regeln umgeformt, um die Verstandlichkeit noch weiter zu erhdhen. Dabei wird die Transitivitat
der Gleichheit ausgenutzt um Literale der Form V; = V; und V; = C zu eliminieren. Aus der Regel relation(A, B, C)
:- A = x, B = C. wiirde durch Substitution von A und C die Regel relation(x, B, B). entstehen.

3.2 Vorgenommene Anpassungen

Um die notigen Anderungen am Programm vornehmen zu kénnen, mussten auRer der Bewertungsfunktion auch andere
Berechnungen verdndert werden, die mit dieser zusammenhéngen.

3.2.1 Neue Bewertungsfunktion

Die Bewertungsfunktion selbst wurde so angepasst, dass sie, abhingig von einem beim Programmstart gesetzten Para-
meter, eine Regel wahlweise mit dem Weighted Information Gain, dem m-estimate oder Laplace bewertet. Im Falle des
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m-estimates kann auf diese Weise aullerdem der Wert des Parameters m bestimmt und zwischen der Absolut- und der
Gain-Variante ausgewahlt werden.

FOIL sorgt dafiir, dass ,Literale ohne Gain“ immer eine geringe Bewertung bekommen, wenn sie deterministisch sind.
Dieses Verhalten musste fiir die neuen Heuristiken angepasst werden. Wahrend beim Weighted Information Gain die
Bewertung relativ zur vorherigen Regel erfolgt, verwenden die neuen Heuristiken eine davon unabhéngige Bewertung.
Daher bekommen Literale ohne Gain keine Bewertung von 0 und miissen entsprechend anders erkannt werden.

Bei der Absolut-Variante und Laplace ist ein ,Literal ohne Gain“ eines, das die gleiche Bewertung wie die Default-
Regel erhilt. Diese deckt alle positiven und negativen Beispiele ab, daher gilt fiir sie (n* = N* und n~ = N7). Wird
die Gain-Variante verwendet, wird ein ,Literal ohne Gain“ gleich der Vorgingerregel bewertet. In beiden Fallen ist der
Vergleichswert die Basis, auf die der geringe Bonus addiert wird, falls das Literal deterministisch ist.

Zusétzlich muss zu jeder Bewertungsfunktion deren Umkehrfunktion implementiert werden. Diese berechnet die ma-
ximale Anzahl von abgedeckten negativen Tupeln n™*, mit denen eine Regel bei einer festen Anzahl positiver Tupel n™™*
mindestens eine bestimmte Bewertung MinUsefulGain* erhilt. Fiir das m-estimate ergibt sich dabei folgende Formel:

+% . Nt
nttme s

nt*+n*+m
+x . Nt
n4+m Nran—
MinUsefulGain
+x LNT
n+m NN

MinUsefulGain

> MinUsefulGain

n*4+n*4+m

%

—(n™*+m) = n*

Im Spezialfall Laplace vereinfacht sich diese Formel auf:

+% . Nt
n + 2 NT4+NT _ (n+* + 2) > n—*
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ntr 2. A

2.Nt 4% —%
————(n""4+2) = n
MinUsefulGain ( )
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_— - n+* +2 > n*
MinUsefulGain ( ) =z

3.2.2 Anpassung der Grenzwerte

Die Heuristik beeinflusst ebenfalls die Berechnung von MinPos, welches als Grenzwert fiir das Forward-Pruning ver-
wendet wird. Dieser Wert steht dabei fiir die Anzahl positiver Tupel, die mindestens abgedeckt werden miissen, um
eine Bewertung von MinUsefulGain zu erreichen unter der Annahme, dass gleichzeitig keine negativen Tupel abgedeckt
werden. Im Falle des m-estimates gilt daher:

+
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- NT4+N = MinUsefulGain
MinPos+0+m
MinPos +m - I#}
- - = MinPos+m
MinUsefulGain
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. . _ +
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*  Diese Bezeichnung stammt aus der Referenzimplementierung und wurde beibehalten, obwohl bei Laplace und der Absolut-Variante kein

,,Gain“ berechnet wird.
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m- (]#i\l‘ - MinUsefulGain)

= MinPos
MinUsefulGain — 1

Entsprechend gilt fiir Laplace:

2. (I#t\f‘" - MinUsefulGain)

= MinPos
MinUsefulGain — 1
2. (% — MinUsefulGain)
; - = MinPos
MinUsefulGain — 1
1 — 2 - MinUsefulGain .
= MinPos

MinUsefulGain — 1

Da der Wertebereich des m-estimates und Laplace zwischen 0 und 1 liegt, muss auch MinUsefulGain in diesem Bereich
liegen. Deshalb ergeben die Nenner der Briiche jeweils negative Werte. Ein negatives Ergebnis fiir MinPos bedeutet
jedoch, dass an dieser Stelle niemals geprunt wiirde, denn es kénnen nicht weniger als 0 Tupel abgedeckt werden. Daher
sollte der Wert fiir MinUsefulGain bei beiden Heuristiken so gewéhlt werden, dass auch der Zahler immer negativ ist und
sich dadurch insgesamt ein positiver Wert ergibt. Daraus ergibt sich folgende Bedingung fiir das m-estimate:

Nt
NTEN- < MinUsefulGain < 1
Ahnliches gilt fiir Laplace:

1
3 < MinUsefulGain < 1

Auch die Berechnung von MaxPossibleGain musste angepasst werden. Dieser Werte entspricht der Bewertung einer
neuen Regel, die alle verbliebenen positiven Tupel n** und keine negativen abdecken wiirde. Hier gilt fiir das m-estimate:

+ Nt +x Nt
nT+m- T — n +mT
MaxPossibleGain = NN NN
nt+n*4+m nt*+m
Und fiir Laplace:
+ L _NT +x . _nt Tk Nt .
MaxPossibleGain = nOTM e _ 2 _ t2 N = nr+1
nt*+m nt* +2 nt* +2 nt* +2

3.2.3 Erganzung des Prunings

Sowohl das m-estimate als auch Laplace beriicksichtigen die bestehende partielle Regel nicht, sondern bewerten diese
nur zusammen mit dem zu ergdnzenden Literal. Dadurch kann es in seltenen Fillen passieren, dass eine Regel mehrfach
durch das gleiche Literal ergénzt wird. Dies kann dann passieren, wenn keine mogliche Ergédnzung eine hohere Bewer-
tung als die partielle Regel bekommt. Bei Verwendung des Weighted Information Gain tritt dieses Problem nicht auf, da
eine solche Ergédnzung dort kein Gain erhédlt und daher ignoriert wird.

Um diesen Effekt zu verhindern, wurde daher das Pruning erweitert. Der Algorithmus ignoriert durch die Erweite-
rung der Suche alle Literale, die bereits in der partiellen Regel vorhanden sind. Gleiches gilt fiir deren Negat, da in
diesem Fall kein Tupel die entstehende Regel erfiillen konnte. Diese Priifung erfordert, dass das neue Literal mit allen
bereits in der Regel vorhandenen verglichen wird. Daher wird diese Art des Prunings nur in Verbindung mit den bei-
den neuen Heuristiken verwendet, um den entsprechenden Aufwand bei Verwendung des Weighted Information Gains
einzusparen.
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4 Ergebnisse

4.1 Testmethode

Um die verschiedenen Heuristiken vergleichen zu kénnen, wurde das modifizierte Programm mit unterschiedlichen Test-
datensitzen ausgefiihrt und die Ergebnisse aufgezeichnet. Dabei handelte es sich zunichst um die sechs Datensitze,
die bei der FOIL-Implementierung mitgeliefert wurden: ackermann, crx, member, ncm, gs44 und sort [FOIL]. Zusétz-
lich wurden acht propositionale Datensdtze aus dem UCI-Repository [AN], hill-valley, hill-valley-noise, house-votes-84,
krkopt, monks-2, monks-3, page-blocks und sonar sowie sieben relationale Datensitze mesh-a, mesh-b, mesh-c, mesh-d,
mesh-e, pyrimidines [ILPAD] und uwcse [ACE] verwendet. Relationale Datensatze verfiigen im Gegensatz zu propositio-
nalen iiber angefiigtes Hintergrundwissen, wodurch sich der Suchraum fiir mogliche Literale vergrof3ert.

Da in dieser Arbeit die Unterschiede zwischen den Heuristiken untersucht werden sollen, wurden keine Datensitze
verwendet, bei denen in ersten Tests mit allen Heuristiken eine perfekte Abdeckung erzielt wurde oder keine Regeln
gelernt werden konnten.

Bei den Testldufen wurde neben den Heuristiken auch der Parameter des m-estimates variiert. Dabei wurden fiir m
die Werte 0, 0.1, 0.5, 1, 2, 3, 4, 8 und 16 [LD94] sowie 22.466 [JFO8] verwendet. Die Gain-Variante dieser Heuristik
wurde mit den gleichen Werten fiir m getestet. Um eine bessere Vergleichbarkeit zwischen den Datensétzen zu gewahr-
leisten, wurde aufder dem , Verbosity Level“ der Ausgabe kein weiterer Parameter fiir FOIL gesetzt.

Zuséatzlich wurden drei weitere relationale Datensdtze, bongard4 [ACE], proteins und satellite [ILPAD], gesondert
behandelt. Da deren mittlere Laufzeit, im Gegensatz zu den vorher erwidhnten Datensétzen, nicht im Bereich von Se-
kunden, sondern zwischen 30 und 160 Minuten lag, waren keine derart ausfithrlichen Tests moglich. Es wurde daher
mit Hilfe der bereits genannten Datensdtze zundchst der beste Parameter m = 16 fiir beide Varianten des m-estimates
bestimmt (Abschnitt 4.2.2). Die Tests mit den drei zusétzlichen Datensdtzen wurden dann ausschlieflich mit diesem Wert
fiir m durchgefiihrt.

Jeder Datensatz wurde in zehn Folds aufgeteilt. Dazu wurden jeweils 10 % der Tupel aus den Trainingsdaten entfernt
und zur Validierung der gelernten Regeln verwendet. Diese Validierungsdatensitze sind disjunkt, es wird also jedes Tupel
in genau einem Fold zur Validierung verwendet. Bei der Auswertung wird dann der Mittelwert der Messdaten {iber allen
Folds eines Datensatzes gebildet. Durch dieses Vorgehen, die Cross Validation, werden zu genaue Anpassungen der Regeln
an die Trainingsdaten erkannt.

Dies setzt voraus, dass negative Beispiele explizit angegeben werden. Ist dies nicht der Fall, generiert FOIL diese aus
der Closed-World-Assumption, wodurch die fiir den jeweiligen Fold entfernten positiven Beispiele von dem Programm als
negative Beispiele verwendet werden. Bei der anschlie3enden Validierung werden diese dann entsprechend falsch klassi-
fiziert. Um diesen Nebeneffekt zu verhindern wurden die Datensétze ackermann, gs44 und sort um alle in der jeweiligen
Welt moglichen negativen Beispiele erginzt.

Am Ende jedes Laufes wird zunéchst die Genauigkeit (Accuracy) der gelernten Regeln bewertet. Diese basiert auf den
Trainingsdaten und berechnet sich wie folgt (n™ und n~ entspricht den abgedeckten positiven und negativen Beispielen,
N7t und N~ der jeweiligen Gesamtzahl):

(n"+ (N~ =n"))
(NF+N)

Accuracy =

Der Wert der Genauigkeit ist am hochsten, wenn alle positiven und keine negativen Beispiele abgedeckt werden.

Da sich dieser Wert nur auf die Trainingsdaten bezieht und daher keine Aussage iiber Overfitting trifft, wird aufler-
dem die Genauigkeit auf den Validierungsdatensétzen nach der gleichen Formel berechnet.

Als weiteres Merkmal wird untersucht, wie sich die Wahl der Heuristik auf die Grof3e der gelernten Theorie auswirkt.
Dazu wird sowohl die Anzahl der gelernten Regeln als auch die Anzahl der Literale, aus denen diese bestehen, gezihlt.
Dabei werden die Literale in Kopf und Korper der Regeln berticksichtigt. Treten unterschiedlich groRe, aber im Bezug auf
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die Genauigkeiten gleichwertige Theorien auf, ist die weniger komplexe zu bevorzugen.

Aullerdem wird die Laufzeit des Programms auf einem Rechner mit zwei Opteron 250-Prozessoren von AMD gemes-
sen, um einen Hinweis auf die Effizienz der unterschiedlichen Heuristiken zu erhalten. Die Prozessoren sind mit 2,33
GHz getaktet. FOIL nutzt allerdings wahrend seiner Berechnungen immer nur einen der zwei Prozessoren. Da die Mes-
sung der Laufzeit kleinere Ungenauigkeiten, beispielsweise durch parallel laufende Systemprozesse, aufweisen kann,
wird hier der Mittelwert aus drei Laufen gebildet.

4.2 Auswertung

Die Auswertung gliedert sich in mehrere Teile. Zunichst werden die Heuristiken untereinander verglichen, wobei fiir das
m-estimate jeweils nur die Parameterwahl betrachtet wird, die auf den jeweiligen Validierungsdatensétzen die hochste
Genauigkeit aufgewiesen hat. Es kann daher innerhalb eines Datensatzes passieren, dass fiir die verschiedenen Varianten
des m-estimates unterschiedliche Werte fiir m angenommen werden. Danach werden die drei zusatzlichen relationalen
Datensétze einzeln betrachtet, da hier nur ein Wert des Parameters getestet wurde und es daher nicht mdglich ist, auf
die gleiche Art und Weise das beste Ergebnis auszuwéhlen. Somit sind die Ergebnisse auch nur eingeschrankt vergleichbar.

AnschlieRend werden die Auswirkungen des Parameters genauer aufgeschliisselt, indem die verschiedenen Werte fiir
m noch einmal einzeln analysiert werden. Abschliefend folgt eine Bewertung der Heuristiken auf Basis dieser Ergebnis-
se.

4.2.1 Vergleich der Heuristiken

Zuerst wird die Genauigkeit der gelernten Regeln auf den Trainings- und Validierungsdatensétzen betrachtet. Danach
werden die Grof3e der gelernten Theorie und bei ausgewéhlten Datensétzen der Zeitaufwand eines Programmlaufs mit
den unterschiedlichen Heuristiken verglichen. Abschlieend findet eine gesonderte Betrachtung von drei Datensitze mit
besonders langen Laufzeiten statt, ebenfalls aufgeteilt in Untersuchungen zu Genauigkeit, Theoriegrofe und Laufzeit.
Eine zusatzliche Darstellung der Ergebnisse in Tabellenform findet sich im Anhang A.3.

Genauigkeit

Fiir den folgenden Vergleich wurden die Datensétze entsprechend Abschnitt 4.1 in drei Gruppen eingeteilt. Um die
Ubersichtlichkeit zu gewéhrleisten wird nur die, in dieser Arbeit als wichtigstes Unterscheidungsmerkmal betrachtete,
Genauigkeit auf den Testdaten grafisch dargestellt.

Bei den der Referenzimplementierung beiliegenden Datensédtzen (Abbildung 4.1) ackermann, member, gs44 und sort
erreichen alle verwendeten Heuristiken nahezu 100 % Genauigkeit auf den Trainings- und Testdaten. Mit ncm betrégt
dieser Wert auf den Trainingsdaten ebenfalls fast 100 %, allerdings tritt hier eine geringere Genauigkeit auf den Testdaten
auf: bei Laplace und der Absolut-Variante des m-estimates 99 %, bei der Gain-Variante und dem Weighted Information
Gain 98 %. Dies entspricht aufgrund der geringen Grof3e des Datensatzes allerdings nur maximal einem falsch klassifi-
zierten Tupel pro Fold.

Ein schlechteres Ergebnis wird von allen Heuristiken beim Datensatz crx erzielt, wo erstmals Overfitting auftritt. La-
place kommt hier bei den Trainingsdaten auf 98 % Genauigkeit, die Absolut-Variante auf 96 % und die Gain-Variante auf
99 %, bei einer Genauigkeit auf den Validierungsdatensétzen von jeweils 82 %. Das Weighted Information Gain weist
eine niedrigere Genauigkeit von 81 % mit den Testdaten auf, bei einer Genauigkeit von 99 % auf den Trainingsdaten.

Wenn man die Genauigkeit auf den Validierungsdatensétzen als primdres Unterscheidungsmerkmal nimmt, zeigt sich
also bei diese Datensétzen kein grol3er Unterschied zwischen den einzelnen Heuristiken (maximal 1 %). Auch auf den
Trainingsdaten ist sie meist identisch und unterscheidet sich um maximal 3 %.

Betrachtet man die propositionalen Datensitze (Abbildung 4.2), zeigt sich zunéchst ein dhnliches Bild. Alle Heu-
ristiken erreichen mit hill-valley eine Genauigkeit von nahezu 100 % auf den Trainingsdaten. Laplace hat dabei eine
Genauigkeit von 99 % auf den Testdaten, die anderen Heuristiken circa 100 %. Bei krkopt zeigen sich keine Unterschie-
de, hier wird von allen Heuristiken etwa 100 % Genauigkeit auf den Trainings- und 99 % auf den Validierungsdatensatzen
erreicht.
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Abbildung 4.1.: Genauigkeit auf den Validierungsdaten (mitgelieferte Datensatze)

Etwas schlechtere, aber untereinander dhnliche Ergebnisse werden bei dem Datensatz monks-3 erzielt. Laplace er-
reicht hier auf den Trainingsdaten 98 % und auf den Testdaten 97 % Genauigkeit, die iibrigen Heuristiken 99 % und
98 %. Gleiches gilt fiir house-votes-84 (Laplace 99 % / 93 %, iibrige 99 % / 94 %) und page-blocks (Laplace und
Absolut-Variante 97 % / 95 %, Gain-Variante 99 % / 96 %, Weighted Information Gain 99 % / 97 %).

GrofRe Unterschiede zwischen den Heuristiken treten zum ersten Mal bei monks-2 zutage. Hier erreichen zwar alle
Heuristiken eine Genauigkeit von ungefdhr 100 % auf den Trainingsdaten, bei Laplace und der Absolut-Variante des m-
estimates betrédgt diese allerdings nur 89 % auf den Testdaten. Dies deutet darauf hin, dass an dieser Stelle Overfitting
auftritt. Bei der Gain-Variante und dem Weighted Information Gain ist dieser Effekt nicht zu beobachten, hier betragt der
Wert 98 % beziehungsweise 99 %.

Auch bei sonar unterscheiden sich die Ergebnisse stark, obwohl bei allen Heuristiken Overfitting zu beobachten ist.
Laplace kommt dabei auf 96 % Genauigkeit auf den Trainingsdaten und 61 % auf den Testdaten. Die beiden Varianten
des m-estimates weisen annidhernd gleiche Werte von 98 % / 72 % und 100 % / 70 % auf, wobei auch hier die Gain-
Variante vorne liegt. Ein noch besseres Ergebnis erreicht das Weighted Information Gain mit 100 % / 76 %.

Der deutlichste Unterschied tritt bei hill-valley-noise auf. Laplace und die Absolut-Variante kommen hier auf Werte
von 74 % / 54 % und 77 % / 59 %. Merklich besser sind die Gain-Variante und das Weighted Information Gain, die
beide auf 75 % Genauigkeit auf den Validierungsdatensitzen bei 97 % und 100 % auf den Trainingsdaten kommen.
Hierbei ist zu bemerken, dass sich nicht nur das Overfitting verringert, was man an der hoheren Genauigkeit auf den
Testdaten sehen kann. Zusétzlich ist auch die Qualitdt der gelernten Regeln hoher, ausgedriickt durch eine hohere Ge-
nauigkeit auf den Trainingsdaten. Im Vergleich mit dem Datensatz hill-valley ist zudem der negative Einfluss von Noise
auf die Heuristiken sichtbar.

Bei den propositionalen Datensétzen zeigt sich also insgesamt ein gemischtes Bild. Wahrend bei fiinf Datensétzen eben-
falls kaum Unterschiede zwischen den Heuristiken deutlich werden, treten bei den {ibrigen drei deutliche Differenzen
bei den Genauigkeiten auf. Dabei zeigt sich, dass das Weighted Information Gain und die Gain-Variante des m-estimates
den beiden anderen Heuristiken bei diesen Datenséitzen iiberlegen sind. Dieser Unterschied fallt mit bis zu 21 % auf den
Testdaten und 26 % auf den Trainingsdaten teilweise recht deutlich aus.

Auch bei den relationalen Datensédtzen (Abbildung 4.3) gibt es einen Datensatz, bei dem sich die Heuristiken &hn-
lich verhalten. Mit uwcse erreicht die Gain-Variante 97 % Genauigkeit auf den Trainings- und 96 % auf den Testdaten,

bei den anderen Heuristiken betragen beide Werte 96 %.

Ein etwas groflerer Unterschied tritt bei pyrimidines auf, bei Laplace und der Absolut-Variante betrigt die Genauig-
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Abbildung 4.2.: Genauigkeit auf den Validierungsdaten (propositionale Datensatze)

keit auf den Validierungsdatensitzen 88 %, bei der Gain-Variante 90 % und beim Weighted Information Gain 92 %. Die
Genauigkeit auf den Trainingsdaten betragt bei allen Heuristiken ungefahr 100 %.

Die mit den Datensédtzen mesh-a, mesh-b, mesh-c, mesh-d und mesh-e erzielten Ergebnisse unterscheiden sich zwi-
schen den Datensdtzen kaum. Laplace, die Absolut-Variante und das Weighted Information Gain erzielen hier eine
Genauigkeit von fast 100 % auf den Trainingsdaten bei Werten von 83 % - 84 %, 84 % - 85 % und 92 % - 93 % auf
den Testdaten. Die Gain-Variante hat zwar einen etwas geringeren Wert auf den Trainingsdaten von 97 % - 98 %, liefert
mit 90 % - 91 % aber das zweitbeste Ergebnis auf den Validierungsdatenséatzen.

Zusammenfassend lasst sich daher sagen, dass die relationalen Datensétze die bisher erzielten Ergebnisse bestitigen.
Auch hier sind die Genauigkeit der Gain-Variante und des Weighted Information Gains etwas besser als die der beiden
anderen Heuristiken. Der Unterschied fallt mit maximal 7 % bei den Test- und 2 % bei den Trainingsdaten aber nicht so
stark wie bei einem Teil der propositionalen Datensatze aus.

Fiir die Genauigkeit auf den Validierungsdatensétzen, die in dieser Arbeit als priméres Unterscheidungsmerkmal dient,

wurde zudem der durchschnittliche Rang der Heuristiken iiber alle Datensétze berechnet (Abbildung 4.4). Hier liegen
das Weighted Information Gain und die Gain-Variante gleichauf bei 1.86. Es folgen die Absolut-Variante mit 2.48 und
Laplace mit 3.24.
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Abbildung 4.3.: Genauigkeit auf den Validierungsdaten (relationale Datensatze)
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Abbildung 4.5.: Literalanzahl der Theorie (mitgelieferte Datenséatze)

TheoriegréBe

Die Datensitze werden zur Untersuchung der Theoriegrof3e ebenfalls in Gruppen eingeteilt. Es werden erneut nur die
Durchlaufe des m-estimates mit der hochsten Genauigkeit auf den Testdaten betrachtet. Dabei wird nur die Anzahl der
erzeugten Literale bebildert.

Mit den der Referenzimplementierung beiliegenden Datensédtzen (Abbildung 4.5) produziert der Algorithmus relativ
kleine Theorien. Bei member besteht diese mit allen Heuristiken aus 3 Regeln und 8 Literalen.

ncm wird dem Weighted Information Gain mit 3 Regeln und 13 Literalen erklart, die iibrigen Heuristiken benotigen
11 Literale bei der gleichen Anzahl von Regeln.

Mit ackermann &hnelt sich hingegen die Anzahl der Regeln, die Anzahl der verwendeten Literalen unterscheidet sich
etwas stirker. Alle Heuristiken erzeugen ungefihr 6 Regeln mit 23 bis 31 Literalen. Bei beiden Werten erreicht die
Absolut-Variante des m-estimates den geringsten Wert, das Weighted Information Gain den hochsten.

Auch bei sort wird eine dhnliche Anzahl von Regeln, 5 bis 6, erzeugt. Dabei verwendet die Gain-Variante 43 Literale,
alle anderen Heuristiken zwischen 30 und 32.

Eine groRere Varianz der Werte zeigt sich bei gs44. Auch wenn die Anzahl der Regeln mit 6 bis 8 dicht beisammen
liegt, benotigen die Absolut-Variante (34) und Laplace (38) deutlich weniger Literale als das Weighted Information Gain
(47) und die Gain-Variante (51).

Bei crx tritt der grof3ere Unterschied bei der Anzahl der erzeugten Regeln auf. Mit dem Weighted Information Gain
liegt diese bei 25, mit den {ibrigen Heuristiken zwischen 35 und 40. Die Regeln bestehen dabei aus 69 bis 80 Literalen.

Zusammenfassend l&sst sich sagen, dass bei diesen Datensétzen nur verhaltnisma3ig geringe Unterschiede bei der Anzahl
der erzeugten Regeln auftreten. Die Gain-Variante und das Weighted Information Gain verwenden dabei in den meisten
Fillen mehr Literale, dieser Unterschied betrédgt allerdings bei 4 von 6 Datenséitzen weniger als 10. Die einzelnen Regeln
fallen mit durchschnittlich 3 bis 6 Literalen relativ kurz aus.

Betrachtet man die propositionalen Datensitze (Abbildung 4.6), zeigen sich zunichst nur kleine Unterschiede in der
TheoriegroRe. hill-valley wird mit 2 bis 4 Regeln und 4 bis 7 Literalen erklért.

Gleiches gilt fiir monks-3 (9 Regeln, 12 bis 14 Literale) und house-votes-84 (9 bis 11 Regeln, 10 bis 11 Literale). Bei
letztgenanntem Datensatz fallt dabei auf, dass die meisten Regeln keinen Korper besitzen.

23



250,00 /
200,00
== hilkvalley (it
250,00 _ v _:I
== hillvalley-noise (i)
00,00 hous e-votes-24 (kD
==lrkapt(lts)
150,00 = rnks- 2 (|its])
monks- 3 (lits)
100,00 ==page blod= (|t
zanar (i)
50,00 —
0,00
Laplace m estimate (abs.) m s imate [ gain) 1 i

Abbildung 4.6.: Literalanzahl der Theorie (propositionale Datensatze)

Ein deutlicher Unterschied bei der Anzahl der Regeln zeigt sich bei hill-valley-noise. Laplace erreicht hier einen Wert
von 81, die Absolut-Variante 65, die Gain-Variante 37 und das Weighted Information Gain 20. Im Gegensatz dazu un-
terscheidet sich die Anzahl der Literale weniger stark, sie liegt mit der Absolut-Variante bei 86 und mit den anderen
Heuristiken zwischen 101 und 109. Bemerkenswert ist dabei, dass Laplace iiber viermal so viele Regeln wie das Weigh-
ted Information Gain erzeugt, diese aber deutlich kiirzer sind und daher insgesamt weniger Literale benttigt werden.

Bei monks-2 resultiert dagegen eine geringere Anzahl von Regeln in weniger Literalen. Laplace und die Absolut-Variante
erzeugen 41 und 43 Regeln bei 71 und 72 Literalen, die Gain-Variante 29 Regeln bei 60 Literalen und das Weighted
Information Gain 21 Regeln bei 46 Literalen.

Das gleiche Verhalten l&sst sich auch bei sonar feststellen. Die mit Laplace erzeugte Theorie besteht aus 29 Regeln
(51 Literale), mit der Absolut-Variante aus 18 (35), mit der Gain-Variante 11 (30) und mit dem Weighted Information
Gain 6 (23).

Die Absolut-Variante liefert mit 73 Regeln aus 228 Literalen bei page-blocks die grof3te Theorie. Die iibrigen Heuris-
tiken bendtigen 28 bis 40 Regeln und 130 bis 145 Literale, wobei Laplace die wenigsten Regeln und das Weighted
Information Gain die wenigsten Literale erzeugt.

Fir krkopt werden von allen Heuristiken sehr komplexe Theorien erzeugt. Die mit dem Weighted Information Gain
konstruierte Theorie besitzt mit 242 die wenigsten Regeln und gleichzeitig mit 386 die meisten Literale. Alle anderen
Heuristiken liegen mit 290 bis 294 Regeln und 330 bis 333 Literalen nahezu gleichauf.

Der bei den mitgelieferten Datensdtzen beobachtete Effekt kehrt sich bei den propositionalen um, hier resultieren aus
Laplace und der Absolut-Variante zumeist grof3ere oder annidhernd gleich grof3e Theorien. Dies betrifft in den meisten
Féllen sowohl die Anzahl der Regeln als auch die der Literale. Im Durchschnitt bestehen die Regeln aus nur 1 - 2 Literalen,
alleine fiir page-blocks betrédgt dieses Verhaltnis 1 zu 4.

Auch bei den relationalen Datensédtzen (Abbildung 4.7) zeigt sich kein einheitliches Bild. Fiir uwcse konstruiert die
Gain-Variante mit 7 Regeln und 39 Literalen die gro3te Theorie. Die Absolut-Variante (5 / 26) und das Weighted Infor-
mation Gain (5 / 29) erzielen untereinander dhnliche Ergebnisse, Laplace beno6tigt nur 4 Regeln mit 16 Literalen.

Im Gegensatz dazu erzeugt es bei pyrimidines die meisten Regeln (408) und Literale (598). Aus der Absolut-Variante
resultieren 309 Regeln und 545 Literale, aus der Gain-Variante 241 und 545 sowie aus dem Weighted Information Gain
171 und 459. Es ist festzustellen, dass der Unterschied bei der Anzahl der Regeln mit ungefédhr 230 starker ausfallt als
bei den Literalen mit 140.
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Abbildung 4.7.: Literalanzahl der Theorie (relationale Datenséatze)

Die Datensdtze mesh-a, mesh-b, mesh-c, mesh-d und mesh-e verhalten sich auch bei der Theoriegrof3e fast gleich.
Mit der Absolut-Variante wird die grof3te Theorie konstruiert, sie besteht aus etwa 410 Regeln und 790 Literalen. Es
folgen Laplace mit 310 Regeln, zusammengesetzt aus 620 Literalen, und das Weighted Information Gain mit 80 Regeln
aus 410 Literalen. Die insgesamt kleinste Theorie liefert die Gain-Variante mit etwa 90 Regeln, aber nur 300 Literalen.

Bei dieser Gruppe bestétigt sich der Eindruck aus den propositionalen Datenséitzen, dass die Gain-Variante und das
Weighted Information Gain tendenziell eher kleinere Theorien, sowohl im Bezug auf die Regeln als auch auf die Literale,
erzeugen. Eine Regel besteht hier im Durchschnitt aus 2 bis 4 Literalen.

Zeitaufwand

Damit der Zeitaufwand der Heuristiken (Abbildung 4.8) sinnvoll ausgewertet werden kann, wurden nur Datensitze
verwendet, bei denen die Laufzeit von mindestens einer Heuristik mehr als 5 Sekunden betrdgt. Ansonsten ist der
Unterschied nicht signifikant genug, um eine Aussage iiber unterschiedliche Laufzeiten treffen zu kénnen. An dieser
Stelle wurden analog zum vorherigen Abschnitt wieder nur die Parameter mit der hochsten Genauigkeit auf den Test-
daten beriicksichtigt. Zu beachten ist zudem, dass mit fast allen hier betrachteten Datensétzen bei Untersuchung der
Genauigkeiten keine grof3en Unterschiede auftraten, sodass die unterschiedlichen Laufzeiten zu qualitativ gleichwerti-
gen Ergebnissen gefiihrt haben. Die einzige Ausnahme bildet hill-valley-noise, wo die Gain-Variante des m-estimates und
das Weighted Information Gain bessere Ergebnisse als die anderen Heuristiken geliefert haben.

Bereits bei hill-valley-noise zeigt sich ein deutlicher Unterschied zwischen den Laufzeiten. Laplace bendtigt hier mit
35 s am léngsten, wahrend die Absolut-Variante 25 s, die Gain-Variante 17 s und das Weighted Information Gain 13 s
benotigen. Bei page-blocks dauert ein Lauf der Absolut-Variante dagegen 10 s, bei den iibrigen Heuristiken nur 1 s. Und
bei gs44 ist wiederum die Gain-Variante mit 75 s deutlich unterlegen, Laplace und die Absolut-Variante brauchen nur 13
s und das Weighted Information Gain 21 s.

Im Gegensatz dazu lauft das Weighted Information Gain bei den Datensédtzen mesh-a, mesh-b, mesh-c, mesh-d, krkopt,
pyrimidines und uwcse am langsten. Die mesh-Datensitze verhalten sich dabei annéhernd gleich. Das Weighted Infor-
mation Gain braucht {iber 5 s fiir einen Durchlauf, die Absolut-Variante etwas weniger. Mit der Gain-Variante dauert ein
Lauf etwas mehr als 3 s und Laplace liegt meist knapp unter diesem Wert. Eine Ausnahme bildet an dieser Stelle mesh-c,
wo Laplace etwas mehr Zeit als die Gain-Variante in Anspruch nimmt.

Bei krkopt bendtigt es 48 s, die Absolut-Variante 22 s und die beiden iibrigen Heuristiken 21 s. 57 s gegeniiber 21 s
(Laplace), 9 s (Absolut-Variante) und 10 s (Gain-Variante) sind es beim Datensatz pyrimidines. Und auch bei uwcse zeigt
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Abbildung 4.8.: Zeitaufwand

sich ein deutlicher Unterschied, der Algorithmus lduft mit dem Weighted Information Gain 41 s, mit Laplace 7 s, mit der
Absolut-Variante 4 s und mit der Gain-Variante 22 s.

Aus diesen Laufzeiten lésst sich kein klarer Trend ableiten. Je nach Datensatz benoétigt eine andere Heuristik teilwei-
se deutlich mehr Zeit. Und obwohl ein Durchlauf mit dem Weighted Information Gain in 7 von 10 Fillen am langsten
dauert, betrédgt dieser Unterschied bei 4 Datensédtzen weniger als 1 s. Auch in der Reihenfolge der Laufzeiten lassen sich
keine RegelméRigkeiten erkennen. Es ist daher davon auszugehen, dass die Dauer eines Durchlaufs mit den jeweiligen
Heuristiken sehr stark problemspezifisch ist.

Ein moglicher Grund fiir die ldngere Laufzeit einer Heuristik kann dabei einerseits darin bestehen, dass diese Heuris-
tik komplexere Regeln lernt. Deutlich sichtbar war dies jedoch nur bei den Datensdtzen page-blocks und pyrimidines.
Andererseits ist es moglich, dass mit der Heuristik viele Ergdnzungen einer Regel untersucht werden, die spéter verworfen
werden. Dies geht allerdings nicht aus dem Endergebnis hervor und wurde daher nicht untersucht.

Zusatzliche Datensatze

Betrachtet man die Genauigkeiten, die von den Heuristiken auf den drei zusitzlichen Datensédtzen (Abbildung 4.9) er-
reicht werden, zeigen sich leichte Unterschiede. Auf satellite erzielt Laplace mit 97 % auf den Trainings- beziehungsweise
96 % auf den Testdaten das schlechteste Ergebnis, das m-estimate folgt mit 100 % / 97 % (Absolut-Variante) und 99 % /
99 % (Gain-Variante). Mit dem Weighted Information Gain wird ein Ergebnis von ungefdhr 100 % / 100 % erreicht.

Bei bongard4 liefert dagegen die Gain-Variante mit 92 % / 90 % das schlechteste Ergebnis, gefolgt von Laplace mit
96 % / 93 % und dem Weighted Information Gain mit 97 % / 94 %. Die Absolut-Variante liegt hier mit 98 % auf den
Trainings-, bei 95 % auf den Validierungsdatensitzen vorne.

Mit proteins produzieren alle Heuristiken eine relativ geringe Genauigkeit auf den Testdaten. Laplace schneidet mit
65 % am besten ab, gefolgt von der Absolut-Variante mit 64 %. Mit der Gain-Variante und dem Weighted Informati-
on Gain werden jeweils 62 % erreicht. Starker unterscheidet sich die Genauigkeit auf den Trainingsdaten, hier ist die
Gain-Variante mit 78 % merklich schlechter als die iibrigen Heuristiken (Absolut-Variante 90 %, Laplace 95 %, Weighted
Information Gain 99 %).

Untersucht man die Theoriegrof3e (Abbildung 4.10), zeigen sich bei diesen Datensitzen keine Besonderheiten. Mit
bongard4 liefern alle Heuristiken dhnliche Werte von 15 bis 18 Regeln und 156 bis 168 Literalen.

Fiir satellite unterscheiden sich die Theoriegrof3en stirker. Aus der Absolut-Variante (7 / 23) und Laplace (6 / 19)
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Abbildung 4.9.: Genauigkeit auf den Validierungsdaten (zusatzliche Datensatze)

entstehen die grofSten Theorien, es folgt das Weighted Information Gain (4 / 16). Das Ergebnis der Gain-Variante besteht
nur aus insgesamt 6 Literalen, aufgeteilt auf 3 Regeln.

Mit proteins erzeugen alle Heuristiken deutlich grof3ere Theorien. Laplace bendtigt 181 Regeln, die Absolut-Variante
97, das Weighted Information Gain 64 und die Gain-Variante 38. Abgesehen von dem Weighted Information Gain
(868) verhalt sich die Anzahl der Literale proportional zur fallenden Regelzahl (Laplace 847, Absolut-Variante 600,
Gain-Variante 272).

Bei diesen Datensétzen féllt auf, dass sich die langere Dauer eines Durchlaufes nicht allgemein durch eine groBere
Theorie begriinden l4sst. Auch die einzelnen Regeln sind mit durchschnittlich 3 bis 8 Literalen nur geringfiigig langer als
bei den zuvor betrachteten Datensétzen.

Beim Zeitaufwand (Abbildung 4.11) zeigen sich noch deutlichere Unterschiede. Fiir bongard4 benétigen Laplace und
die Gain-Variante etwa 20 Min, die beiden anderen Heuristiken 40 Min. Bei proteins braucht die Gain-Variante 75 Min,
die Absolut-Variante 120 Min, Laplace 200 Min und das Weighted Information Gain 245 Min. Auf satellite ist der Un-
terschied noch grofer, Laplace bendétigt hier mit 290 Min die meiste Zeit. Ein Lauf mit der Absolut-Variante dauert im
Durchschnitt 210 Min, die Gain-Variante bendétigt dagegen 20 Min. Noch weniger braucht bei diesem Datensatz das
Weighted Information Gain, ein Lauf dauert hier nur 10 s.

Insgesamt bestétigen sich hier die Ergebnisse mit den vorher {iberpriiften Datensitzen. Die Genauigkeiten der Heu-
ristiken unterscheiden sich, mit Ausnahme der Gain-Variante bei proteins, nicht besonders stark. Bei der Theoriegrofie
liefert die Gain-Variante die kleinsten Ergebnisse, gefolgt von der Absolut-Variante. Die Laufzeiten weisen dagegen noch
grollere Unterschiede auf, lassen allerdings wie bei den vorherigen Datensdtzen keinen RegelméRigkeiten erkennen.
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Abbildung 4.10.: Literalanzahl der Theorie (zusatzliche Datensatze)
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Abbildung 4.11.: Zeitaufwand (zusatzliche Datensatze)

28




== ackermann
{abs ) (test)

== ackermann
[ gair) rtest)

1000 —

93 0%

22 00 —gs ¥ (abs.)

o7 D% Ctest)
=gz M (gain

o5 00% [test)

25 00%

m=001 m=1 m=23 m=58 m=22960
m=0 m=05 m=2 m=4 m=16

Abbildung 4.12.: Genauigkeit auf den
Validierungsdaten (ackermann)

Abbildung 4.13.: Genauigkeit auf den
Validierungsdaten (qs44)

00 00%

oo 00%

=00 ==zortiabs.)

[test)
==z artigain)
(test)

oF D0%
o5 00%
95 00%

m=001 m=1 m=2
m=0 m=048 m=2

m=5 m=2296
m=4 m=16

00 00%
20 00%
shok == memer [ abs.)
o7 o test)
= memier [ gain)

O D0 (tesf)
25 00%

m=001 m=1 m=2 m=2m=2256

m=0 m=05 m=2 m=4 m=-16

Abbildung 4.14.: Genauigkeit auf den
Validierungsdaten (sort)

Abbildung 4.15.: Genauigkeit auf den
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4.2.2 Parameter des m-estimates

Analog zum Vergleich der Heuristiken wird als erstes die Genauigkeit auf Trainings- und Testdaten betrachtet, aufgeteilt in
Gruppen von Datensitzen. Anschliefend folgt wieder ein Vergleich der Theoriegré3e und, bei einem Teil der Datensétze,
des Zeitaufwands.

Genauigkeit

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird im Folgenden nur die Genauigkeit auf den Testdaten grafisch dargestellt, die
Darstellungen der Genauigkeit auf den Trainingsdaten befinden sich im Anhang A.4.

Bei den Datensitzen, die der Referenzimplementierung beiliegen, zeigt sich zunédchst kein Einfluss des Parameters m
fiir das m-estimate. Bei den Datensitzen ackermann (Abbildung 4.12), gs44 (Abbildung 4.13) und sort (Abbildung
4.14) erreicht die Heuristik immer eine Genauigkeit von anndhernd 100 % auf Trainings- und Validierungsdaten.

Mit member (Abbildung 4.15) erzielen beide Varianten auf den Test- und die Absolut-Variante auf den Trainingsda-
ten 100 %. Mit m < 0.5 betrédgt die Genauigkeit der Gain-Variante auf den Trainingsdaten ebenfalls 100 %, fiir gro3ere
Parameterwerte 99 %.

Leichte Unterschiede zeigen sich bei ncm (Abbildung 4.16). Hier wird bei den meisten Werten von m eine Genauig-
keit von fast 100 % auf den Trainingsdaten sowie 99 % (Absolut-Variante) und 98 % (Gain-Variante) auf den Testdaten
erzielt. Eine Ausnahme bildet m = O bei der Gain-Variante, hier ist das Ergebnis mit 93 % / 92 % merklich schlechter.
Zudem sinkt mit m = 22.466 die Genauigkeit auf den Validierungsdatenséitzen bei beiden Varianten leicht auf 98 %
beziehungsweise 97 %.

Beide Varianten des m-estimates erreichen bei crx (Abbildung 4.17) auf den Trainingsdaten eine mit wachsendem m
ansteigende Genauigkeit von 96 % bis 99 %. Auf den Testdaten schwankt diese iiber alle m unregelméRig im Bereich

zwischen 79 % und 81 %.

Bei dieser Gruppe Datensétze lassen sich also insgesamt nur minimale Unterschiede zwischen den verschiedenen Werten
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fiir m erkennen.

Auch bei dem propositionalen Datensatz hill-valley (Abbildung 4.18) hat die Wahl des Parameters keine grof3en Auswir-
kungen. Die Genauigkeit betrdgt durchgiangig 100 % / 99 %.

Im Gegensatz dazu zeigen sich bei house-votes-84 (Abbildung 4.19) kleine Unterschiede. Die Genauigkeit auf den
Validierungsdaten schwankt bei beiden Varianten ungleichmalig zwischen 92 % und 94 %, auf den Trainingsdaten
liegt sie durchgéngig bei 99 %.

Auch bei monks-3 (Abbildung 4.20) zeigen sich leichte Anderungen. Mit kleinen Werten fiir m erreicht der Algorithmus
98 % Genauigkeit auf den Trainings- und 97 % auf den Testdaten, fiir m > 2 (Absolut-Variante) beziehungsweise m >
0.01 (Gain-Variante) verbessert sich diese auf 99 % / 98 %.

Bei krkopt (Abbildung 4.21) kehrt sich dieser Effekt um, ab m > 8 verschlechtert sich das Ergebnis bei der Absolut-
Variante geringfiigig von 100 % / 99 % auf 98 % / 97 %. Die Gain-Variante erreicht von m unabhingig immer 100 % /
99 %.
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Abbildung 4.21.: Genauigkeit auf den
Validierungsdaten (krkopt)
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Ahnliches gilt fiir page-blocks (Abbildung 4.22). Hier verschlechtert sich das Ergebnis der Absolut-Variante ab m >
4von 97 % / 95 % zu 92 % / 91 %. Die Gain-Variante verbessert sich an dieser Stelle jedoch von den gleichen Ausgangs-
werten auf 99 % / 96 %.

Bei sonar (Abbildung 4.23) ist eine deutlichere Anderung zu beobachten. Beide Varianten werden mit steigendem m
besser. Ausgehend von 96 % / 60 % werden bis zu 99 % (Absolut-Variante) beziehungsweise 100 % (Gain-Variante)
Genauigkeit auf den Trainings- und 70 % auf den Validierungsdaten erzielt. Die gro3te Verbesserung findet dabei bei m
> 4 statt und fallt bei der Gain-Variante stellenweise stiarker aus.

Ein grofRer Unterschied zwischen den zwei Varianten zeigt sich bei monks-2 (Abbildung 4.24). Beide erreichen kon-
stant 100 % Genauigkeit auf den Trainingsdaten. Bis zu m <= 4 schwankt der Wert auf den Validierungsdaten bei
beiden um 86 %. Ab m > 4 verbessert er sich bei der Gain-Variante auf bis zu 97 %, wihrend sie bei der Absolut-Variante
nahezu unverandert bleibt. Bei diesem Datensatz verringert also ein grofSes m das Overfitting bei der Gain-Variante.

Dieses Verhalten bestatigt sich bei Verwendung von hill-valley-noise (Abbildung 4.25), wo die Absolut-Variante nur
geringfiigig von einem steigenden m profitiert. Es findet lediglich eine Verbesserung von 74 % / 54 % auf 77 % / 59
% statt. Unter Einsatz der Gain-Variante fallt diese deutlich starker aus, vom gleichen Ausgangswert wird 98 % Genauig-
keit auf den Trainings- und 74 % auf den Validierungsdaten erreicht.

Mit den propositionalen Datensétzen zeigen sich erste Unterschiede zwischen verschiedenen Werten fiir m, wobei stei-
gende Werte meist einen Gewinn an Genauigkeit auf den Testdaten bedeuten. Dieser féllt diese jedoch meist sehr gering
aus. Es ist zudem festzustellen, dass die Auswirkungen bei der Gain-Variante in der Regel etwas deutlicher ausfallen. Au-
Berdem deuten diese Ergebnisse darauf hin, dass der Einfluss des Parameters auch sehr stark von verwendeten Datensatz
abhéngig ist.

Wie auch in den anderen Gruppen gibt es bei den relationalen Datensitzen eine Problemstellung, bei dem eine An-
derung des Parameters keinen Einfluss auf das Ergebnis hat: bei uwcse (Abbildung 4.26) liegen die Werte konstant bei
96 % / 96 % mit der Absolut- und 97 % / 96 % mit der Gain-Variante.
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Im Gegensatz dazu &dndert sich die Genauigkeit auf den Testdaten bei pyrimidines (Abbildung 4.27) sehr stark. Sie
steigt von anfangs 59 % bis zu m = 2 auf 90 % (Absolut-Variante) und 88 % (Gain-Variante). Bei weiter steigendem m
zeigt sich keine erneute Anderung der Messwerte. Dabei ist die Gain-Variante fiir 0.01 < m < 2 kurzzeitig um ungefihr
5 % besser. Von beiden Varianten wird durchgingig 100 % Genauigkeit auf den Trainingsdaten erreicht.

Die Datensitze mesh-a (Abbildung 4.28), mesh-b, mesh-c, mesh-d und mesh-e (siehe Anhang A.4) verhalten sich
alle sehr dhnlich, weswegen hier nur mesh-a exemplarisch betrachtet wird. Mit einem m < 1 werden hier von bei-
den Varianten Genauigkeiten von 100 % beziehungsweise 82 % erreicht. Mit steigendem m steigt sie auf den Testdaten
mit der Absolut-Variante auf 84 % und mit der Gain-Variante auf 90 %. Ab m > 4 fallt zusatzlich die Genauigkeit der
Gain-Variante auf den Trainingsdatensitzen, wodurch erkennbar ist, dass an dieser Stelle Overfitting vermieden wird.

Bei den relationalen Datensdtzen bestétigt sich also die Beobachtung, dass ein steigendes m insbesondere bei der
Gain-Variante die Genauigkeit auf den Testdaten erh6hen kann. Aber auch hier fillt diese Verbesserung bei den meis-
ten Datensitzen gering aus.

Zuletzt wurde der Durchschnitt iiber alle Datenséitze gebildet (Abbildung 4.29), um eine datensatzunabhéngige Bewer-
tung der Werte fiir m vornehmen zu konnen. Diese stimmt mit dem zuvor festgestellten Trend iiberein, beide Varianten
der Heuristik profitieren unterschiedlich stark von einem wachsenden m . Die Absolut-Variante erreicht mit jedem m eine
Genauigkeit von 98 % auf den Trainingsdaten, auf den Testdaten steigt sie dabei mit wachsendem Wert des Parame-
ters geringfiigig von 87 % auf 89 %. Unter Verwendung der Gain-Variante verstarkt sich dieser Effekt, auf den Testdaten
erhoht sich die Genauigkeit von 87 % auf 92 %. Gleichzeitig verbessert sie sich auf den Trainingsdaten von 98 % auf 99 %.

Auch wenn dieser Trend klar erkennbar ist, schwanken die Werte bei Betrachtung der Nachkommastellen leicht. So
wird von beiden Varianten mit dem Wert m = 16 die hochste Genauigkeit auf den Testdaten erzielt, der Unterschied zu
m = 22.466 betragt allerdings nur jeweils 0.1 %.
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TheoriegréBe

Wie auch beim Vergleich der Heuristiken wird an dieser Stelle nur die Anzahl der Literale in Form von Graphen wieder-
gegeben.

Beim mitgelieferten Datensatz member (Abbildung 4.30) erzeugen alle Heuristiken 3 Regeln. Diese bestehen meist
aus 8 Literalen, bei der Gain-Variante sind sie fiir m > 0.01 mit 7.4 etwas kleiner.

Auch mit ackermann (Abbildung 4.31) zeigt sich kein klarer Trend, die Theoriegrof3e schwankt bei beiden Varianten
zwischen 5 und 6 Regeln sowie 23 und 37 (Absolut-Variante) beziehungsweise 25 und 31 Literalen (Gain-Variante).

Auch bei crx (Abbildung 4.32) schwankt die Anzahl der gelernten Regeln bei der Absolut-Variante zwischen 35 und
42, die Literalanzahl steigt mit wachsendem m von 68 auf 79. Mit der Gain-Variante féillt die Anzahl der Regeln von 42
auf 28, die Anzahl der Literale schwankt zwischen 68 und 82.

Betrachtet man ncm (Abbildung 4.33), zeigt sich, dass die Absolut-Variante bei diesem Datensatz fiir jedes m eine
grollere Theorie als die Gain-Variante lernt. Die Regelanzahl féllt dabei von 4 auf 3, die Anzahl der Literale steigt
schwankend von 9 auf 14. Mit der Gain-Variante féllt die Anzahl der Regeln von Stelle 3 auf 2, die Literalanzahl er-
hoht sich von 3 auf 11.

Bei dem Datensatz qs44 (Abbildung 4.34) ist hingegen die mit der Gain-Variante gelernte Theorie meist komplexer.
Wahrend das Ergebnis der Absolut-Variante zwischen 5 und 6 Regeln sowie 26 und 32 Literalen schwankt, fallen die

Werte der Gain-Variante mit steigendem m von 7 auf 4 Regeln und von 53 auf 26 Literale.

Auf sort (Abbildung 4.35) fallt die Regelanzahl bei beiden Varianten von 8 auf 7 Regeln. Fiir grof’e m féllt zudem
die Anzahl der benétigten Literale, bei der Absolut-Variante von 46 auf 34 und bei der Gain-Variante von 56 auf 41.

Bei den Datensatzen, die FOIL beiliegen, zeigt sich somit kein klarer Trend in der TheoriegroBe. Die gelernten Re-
geln bestehen im Mittel aus 1.5 bis 8 Literalen.

Betrachtet man die propositionalen Datensétze, zeigt sich bei monks-3 (Abbildung 4.36) zunéchst kein Unterschied
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zwischen den Varianten des m-estimates. Bei beiden besteht die Theorie aus 9 Regeln, die Literalanzahl steigt mit wach-
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sendem m von 12 auf 13.

Bei house-votes-84 (Abbildung 4.37) verhalten sich die Varianten dagegen sehr unterschiedlich. Die Regelanzahl steigt
mit der Absolut-Variante von 10 auf 12, mit der Gain-Variante fillt sie dagegen von 11 auf 9. Die Anzahl der Literale
steigt mit der Absolut-Variante fiir grofse m von 10 auf 12, bei der Gain-Variante schwankt sie im gleichen Bereich unre-

(house-votes-84)

gelméRig. Auffallend ist, dass die gelernten Regeln in beiden Féllen meist nur aus einem Kopf bestehen.

Die mit der Absolut-Variante auf hill-valley-noise (Abbildung 4.38) gelernte Theorie wird mit wachsendem m klei-
ner, die Anzahl der Regeln fillt von 87 auf 65 und die der Literale von 109 auf 87. Auch bei der Gain-Variante féllt die

Regelanzahl von 87 auf 31, die Literalanzahl schwankt unregelméfRig zwischen 106 und 115.

Ein vergleichbares Verhalten lésst sich bei krkopt (Abbildung 4.39) beobachten, bei der Absolut-Variante fallen die
Werte von 292 auf 123, beziehungsweise von 330 auf 201. Eine Ausnahme bildet jedoch m = 22.466, hier steigt die
Anzahl der Literale erneut auf 252 an. Die Regelanzahl mit der Gain-Variante fallt von 292 auf 257, bei einer zwischen

314 und 330 schwankenden Literalanzahl.
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Bei monks-2 (Abbildung 4.40) verringern sich dagegen die Werte der Gain-Variante konstant mit wachsendem Para-
meter m. Die Anzahl der Regeln fillt von 54 auf 27, die der Literale von 76 auf 58. Mit der Absolut-Variante fillt die
Regelanzahl unregelméRig von 54 auf 43, die Literale schwanken zwischen 77 und 71.

Auf hill-valley (Abbildung 4.41) verhalten sich die Varianten dagegen identisch, bei beiden fallt die Anzahl der ge-
lernten Regeln von 6 auf 2. Auch die Anzahl der Literale, aus denen diese bestehen, verringert sich von 10 auf 4.

Auch bei sonar (Abbildung 4.42) verringert sich die GroRe der Theorie mit steigendem m. Mit der Absolut-Variante
fallen die Werte von 40 auf 16 Regeln und von 62 auf 33 Literale. Noch deutlicher ist dieses Verhalten bei der Gain-
Variante, deren Theoriegrée sich von den gleichen Startwerten auf 8 Regeln und 25 Literale verringert.

Umgekehrt verkleinert sich die Theorie der Absolut-Variante auf page-blocks (Abbildung 4.43) starker. Thre Werte fal-
len von 73 auf 29 Regeln und von 228 auf 82 Literale, von der Gain-Variante werden bei gleichem Ausgangswert 38
Regeln und 145 Literale erreicht.

Bei den meisten propositionalen Datensatzen verringert sich also bei mindestens einer Variante die Grof3e der Theorie mit
wachsendem m. Auf welcher Variante dieser Effekt am deutlichsten ausféllt, ist dabei je nach Datensatz unterschiedlich.
Die gelernten Regeln fallen bei dieser Gruppe mit durchschnittlich 1 bis 4 Literalen kleiner als bei den mitgelieferten
Datensatzen aus.

Da sich die relationalen Datensédtze mesh-a (Abbildung 4.44), mesh-b ,mesh-c, mesh-d, und mesh-e (sieche Anhang
A.4) auch an dieser Stelle dhnlich verhalten, wird erneut nur mesh-a betrachtet. Bei diesem lernen beide Varianten des
m-estimates fiir m = 0 eine Theorie aus 412 Regeln und 794 Literalen. Mit der Absolut-Variante fallen diese Werte mit
wachsendem Parameter geringfiigig auf 409 Regeln und 791 Literale. Deutlich grof3er sind die Auswirkungen des Para-
meters auf die Gain-Variante, hier verringert sich die Grof3e auf 87 Regeln und 297 Literale.

Auch bei uwcse (Abbildung 4.45) fallen die Werte mit wachsendem m, bei der Absolut-Variante von 5 auf 3 Regeln
und von 26 auf 14 Literale, wobei m = 22.466 mit 15 Literalen eine Ausnahme bildet. Aus der Gain-Variante resultiert
fiir jedes m eine groBere Theorie als aus der Absolut-Variante. Sie verkleinert sich lediglich von 7 auf 6 Regeln und von
40 auf 35 Literale.
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Bei pyrimidines (Abbildung 4.46) zeigt sich ebenfalls eine Verkleinerung der Theorie mit wachsendem Parameter.
Unter Benutzung der Absolut-Variante verringert sich die Anzahl der Regeln von 1734 auf 309 und die der Literale
von 1737 auf 541 (Ausnahme: m = 22.466 mit 545 Literalen). Die Werte der Gain-Variante fallen noch etwas stirker
von 1731 auf 221 Regeln und von 1735 auf 538 Literale. Der steilste Fall findet dabei bis m = 1 statt, fiir 0.01 <m < 4
produziert die Gain-Variante eine deutlich grof3ere Theorie als die Absolut-Variante. Auffallend ist zudem bei beiden Va-
rianten, dass die Regelldnge mit steigendem m von 1 auf 2 zunimmt, also die zundchst nur aus einem Kopf bestehenden
Regeln durch solche ersetzt werden, die auch einen Korper besitzen.

Der vorher beobachtete Effekt der fallenden Theoriegrof3e bei wachsendem Parameterwert zeigt sich somit bei allen
relationalen Datensétzen. Die Regeln bestehen durchschnittlich aus 1 bis 6 Literalen.

Zeitaufwand

Wie beim Vergleich der Heuristiken werden an dieser Stelle wieder nur Datensétze mit einer Laufzeit von iiber 5 Sekun-
den betrachtet.

Bei dem Datensatz page-blocks (Abbildung 4.47) benétigen beide Varianten des m-estimates mit m = 0 10 s, bei
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steigendem m fallt dieser Wert monoton auf 1 s. Der stérkste Abstieg findet im Intervall zwischen 0 und 0.01 statt.
Dabei liegt die Gain- etwas oberhalb der Absolut-Variante.

Die Datensédtze mesh-a (Abbildung 4.48), mesh-b, mesh-c, mesh-d und mesh-e (siehe Anhang A.4) verhalten sich
wie bei den anderen Messungen auch hier anndhernd gleich. Die Laufzeit fiir m = O betrdgt 37 s. Bis m = 1 féllt
dieser Wert auf 5 s (Absolut-Variante) und 7 s (Gain-Variante). Ab m = 4 fillt dieser fiir die Gain-Variante erneut und
erreicht bei groen Werten fiir m 3 s.

Ein anderes Zeitverhalten zeigt sich bei hill-valley-noise (Abbildung 4.49). Hier steigt der Zeitaufwand von 19 s bis
m = 1 zunéchst auf 36 s (Absolut-Variante) beziehungsweise 40 s (Gain-Variante). Mit der Absolut-Variante fallt er ab m
= 4 auf 25 s und mit der Gain-Variante ab m = 3 auf 15 s.

Betrachtet man uwcse (Abbildung 4.50), zeigt sich bei beiden Varianten ein stark schwankender Anstieg. Die Absolut-
Variante beginnt mit 4 s bei m = 0 und steigt dann bis zu 29 s. Die Laufzeit mit der Gain-Variante erhoht sich von 12 s auf
28 s. Dabei ist die Absolut-Variante bis m = 8 schneller, fiir groRere m liegt die Gain-Variante vorne und bei m = 22.466
bendtigen sie ungefihr gleich viel Zeit.

Ein deutlicher Unterschied im Verhalten der beiden Variante zeigt sich bei krkopt (Abbildung 4.51). Beide Varianten
benétigen mit m = 0 22 s, mit steigendem Parameter féllt die Dauer bei der Absolut-Variante auf 8 s. Die Laufzeit der
Gain-Variante verringert sich deutlich weniger, es werden nur 17 s erreicht.

Auch bei pyrimidines (Abbildung 4.52) ist die Absolut-Variante schneller. Deren Laufzeit steigt nach einem Beginn
mit 29 s auf bis zu 51 s (m = 0.01) an und féllt anschlief3end wieder sehr schnell auf 7 s. Im Gegensatz dazu beno-
tigt die Gain-Variante anfangs 35 s und auch der zwischenzeitliche Anstieg féllt mit 109 s an der Stelle m = 1 deutlich
stirker aus. Mit grof3en Werten fiir m néhert sie sich mit 8 s der Absolut-Variante an.

Noch groBer féllt der Unterschied bei gs44 (Abbildung 4.53) aus. Hier benoétigt die Absolut-Variante durchgéngig
ungefahr 12 s. Die Laufzeit der Gain-Variante schwankt zwischen 69 s und 109 s, wobei das Maximum bei m = 0.01
erreicht wird und die Laufzeit mit steigendem m fallt.

Zusammenfassend stellt man fest, dass die Laufzeit bei grof3eren Werten fiir m zumeist abnimmt. Bei gleichen Wer-
ten fiir m benotigt die Absolut-Variante meist etwas weniger Zeit fiir einen Programmdurchlauf als die Gain-Variante.
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4.2.3 Bewertung

Jeweils zwei der vier untersuchten Heuristiken liefern dhnliche Ergebnisse. Wahrend die Genauigkeit der gelernten Re-
geln auf den Trainingsdaten, mit Ausnahme von hill-valley-noise und proteins, durchgéngig gegen 100 % strebt, fillt sie
auf den Validierungsdaten bei Laplace und der Absolut-Variante des m-estimates regelmé@ig geringer als bei der Gain-
Variante oder dem Weighted Information Gain aus. Dieser Unterschied macht bei ungeféhr der Hélfte der untersuchten
Datensétze bis zu 10 % aus. Dies ist ein Hinweis, dass die beiden erstgenannten Heuristiken eher zu Overfitting neigen.

Diese Gruppierung kann man dadurch interpretieren, dass sowohl Laplace als auch die Absolut-Variante des m-estimates
bei der Regelbewertung von der anfinglichen Problemstellung, genauer gesagt der dort vorhandenen Verteilung von po-
sitiven und negativen Tupeln, ausgehen. Im Gegensatz dazu beriicksichtigt die Gain-Variante, welche Tupel bereits von
der unvollstdndigen Theorie abgedeckt werden, und das Weighted Information Gain berechnet den Fortschritt innerhalb
der aktuell konstruierten Regel. Es ist daher moglich, dass die beiden ersten Heuristiken zu wenig Informationen iber
den bisherigen Fortschritt der Suche nach einer Theorie verwenden.

Beziiglich der Grof3e der gelernten Theorie lassen sich keine RegelméRigkeiten erkennen. Bei den meisten Datensét-
zen werden von den Heuristiken &hnliche Ergebnisse erzielt, bei den iibrigen lernen jeweils unterschiedliche Heuristiken
die kleinsten Theorien. Auffallend ist jedoch, dass beide Varianten des m-estimates eher zu Extremwerten neigen, also
héufiger die kleinste beziehungsweise grofite Theorie erzeugen als Laplace und das Weighted Information Gain.

Die Laufzeit kann sich dabei sehr stark unterscheiden, selbst wenn &hnliche Ergebnisse bei den Genauigkeiten erzielt
werden. Diese Beobachtung lédsst darauf schlieen, dass die verschiedenen Heuristiken unterschiedliche Pfade bei der
Suche zur Konstruktion der Theorie wahlen, auch wenn das Endergebnis &hnlich ist. Auf3erdem ist es moglich, dass zu-
néchst komplexere Regeln wihrend der Nachbearbeitung gekiirzt werden. Insgesamt zeigt sich bei der Laufzeit eine sehr
starke Abhéngigkeit vom jeweils bearbeiteten Datensatz, es ist keine allgemeingiiltige Reihenfolge der Heuristiken nach
der Dauer eines Programmlaufs erkennbar.

Beide Varianten des m-estimates bieten den anderen Heuristiken gegeniiber den Vorteil, dass iiber den Parameter m
ein datensatzabhingiges Feintuning durchgefiihrt werden kann. Dieses verbessert das Ergebnis im Bezug auf die Ge-
nauigkeiten meist nur in geringem Mal3e. Bei etwa 75 % der Datensétze kann allerdings, abhdngig von der gewé&hlten
Variante, die Grof3e der gelernten Theorie durch einen hoher gewéahlten Parameter verringert werden. Der Wert von m hat
zudem in einigen Fillen grof3e Auswirkungen auf die Laufzeit des Algorithmus. Insgesamt sind die erzielten Ergebnisse
jedoch sehr datensatzspezifisch und erlauben keine allgemeine Beurteilung, wie der Parameter zu wahlen ist.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Bachelorarbeit wurde ein Uberblick {iber die Auswirkungen von vier verschiedenen Heuristiken auf FOIL ge-
geben. Dabei hat sich herausgestellt, dass die bereits vorhandene Heuristik, das Weighted Information Gain, zusammen
mit der neu implementierten Gain-Variante des m-estimates im Vergleich am besten abschneidet. Die Absolut-Variante
und Laplace zeigen sich dabei anfélliger fiir Overfitting und erzeugen bei ungefdhr der Hilfte der getesteten Datensatze
eine geringere Genauigkeit auf den Validierungsdatensétzen, bei anndhernd gleicher Genauigkeit auf den Trainingsdaten.

Es wurde ebenfalls untersucht, wie sich die Wahl des Parameters m fiir das m-estimate auf das Ergebnis auswirkt. Hier
wurde bei den meisten Datensitzen allerdings nur ein geringer Einfluss auf die Genauigkeiten festgestellt.

Aulierdem wurde die Grol3e der gelernten Theorien und die Laufzeit des Algorithmus mit den unterschiedlichen Heuristi-
ken und Werten fiir m betrachtet. Hierbei zeigten sich bei einigen Datensétzen starke Schwankungen, die aber eine starke
Abhangigkeit vom konkreten Problem aufweisen und keinen allgemeingiiltigen Trend darstellen. Im Falle des m-estimates
ist es jedoch in vielen Fillen moglich, die Grof3e der gelernten Theorie durch die Wahl eines h6heren Parameterwertes zu
verringern.

Basierend auf diesen Ergebnissen empfiehlt es sich daher nicht, die Heuristik fiir eine folgende Version des Algorithmus
auszutauschen. Keine der neuen Bewertungsfunktionen konnte ein deutlich besseres Ergebnis als das bereits verwendete
Weighted Information Gain erzielen.

Eine mogliche Erweiterung dieser Arbeit ist es, mehr Datensitze zu iiberpriifen. Der Prozess, verfiigbare Datensitze
fiir die Verwendung mit FOIL anzupassen, lédsst sich nicht vollstdndig automatisieren. Bei dem Algorithmus wird zwar
ein Tool mitgeliefert, das Daten aus dem C4.5-Format umwandelt, allerdings ist es hierfiir nétig, Datentypen manuell
zu erginzen. Andere Datensitze liegen in keinem standardisierten Format vor und mussten daher gesondert behandelt
werden. Aufgrund des daraus resultierenden Aufwandes war es nur moglich, eine begrenzte Anzahl von Datensitzen zu
iiberpriifen. Zudem mussten einige Datensétze nach der Umwandlung entfernt werden, da der Algorithmus mit keiner
der verwendeten Heuristiken ein Ergebnis erzielen konnte.

Des Weiteren kann man die erzielten Ergebnisse in Relation zu mFOIL setzen. Es wurde mit keiner der neuen Heu-
ristiken ein besseres Ergebnis beim stark gestorten Datensatz hill-valley-noise erzielt. Teilweise fiel die Genauigkeit auf
den Validierungsdaten mit diesen sogar deutlich hoher als mit dem Weighted Information Gain aus. mFOIL, das diese
Heuristiken verwendet, lieferte allerdings in einer Untersuchung von Lavrac und Dzeroski [LD94] bessere Ergebnisse als
eine nicht modifizierte Version von FOIL. Dieser Umstand konnte weiter untersucht werden, indem man auch in ande-
ren Datensétzen kiinstlich Noise einfithrt und die durchgefithrten Messungen wiederholt. Bestédtigt sich, dass mFOIL in
dieser Doméne iiberlegen ist, konnte man weiterfiihrend priifen, welche der weiteren Modifikationen, beispielsweise die
Verwendung einer Beam-Suche, fiir besseres Noise-Handling sorgen.
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A Anhang

A.1 Verwendung des Programms

Im Rahmen der Erweiterung sind drei neue Parameter hinzugekommen, mit denen man beim Programmstart die Heuris-
tik auswéhlen kann.

-H Legt die Heuristik fest (0: Weighted Information Gain, 1: m-estimate, 2: Laplace). Voreinstellung: Weighted Informa-
tion Gain.

-M Setzt bei Verwendung des m-estimates den Parameter m und hat keine Auswirkung, wenn eine andere Heuristik
verwendet wird. Voreinstellung: 2.

-G Aktiviert die Gain-Variante des m-estimates. Hat ebenfalls keine Auswirkung auf die anderen Heuristiken. Voreinstel-
lung: nicht gesetzt.

A.2 Gednderte Dateien

Um die durchgefiihrten Anderungen am Programmcode nachvollziehbar zu machen, werden im Folgenden die verénder-
ten Dateien aufgefiihrt. Alle Erweiterungen und Anderungen wurden zudem im Quelltext mit Kommentaren kenntlich
gemacht.

* defns.i

* extern.i

* evaluatelit.c
* finddef.c

* global.c

* input.c

* literal.c

* main.c

e search.c
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A.3 Tabellarische Testdaten

Die Tabellen A.1 bis A.10 stellen die in Abschnitt 4.2.1 diskutierten Werte noch einmal tabellarisch dar.

Trainingsdaten Validierungsdaten
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace mest-abs | mest-gain | wig
ackermann | 99,97 % | 99,96 % 99,98% | 99,99 % | 99,92% | 99,95 % 99,96 % | 99,91 %
crx 97,87 % 96,12 % 99,13 % | 99,11 % 81,88 % 81,59 % 82,32 % 80,58 %
member 99,51 % 99,51 % 99,51 % | 99,51 % | 100,00 % | 100,00 % | 100,00 % | 100,00 %
ncm 99,74 % | 99,84 % 99,52% | 99,79 % | 98,57 % | 98,57 % 98,10% | 98,10 %
qs44 99,64 % | 99,74 % 99,92% | 99,83% | 99,55% | 99,69 % 99,79 % | 99,57 %
sort 99,93% | 99,95 % 99,99 % | 99,97 % | 99,86 % | 99,91 % 99,86 % | 99,88 %
Abbildung A.1.: Genauigkeit (mitgelieferte Datensatze)
Trainingsdaten Validierungsdaten
laplace mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig
hill-valley 99,90% | 99,90% | 100,00 % | 100,00 % | 99,34 % | 99,51 % 99,67 % | 99,67 %
hill-valley-noise | 74,08% | 77,16 % 96,86 % | 99,72% | 53,72% | 58,75 % 74,92 % | 74,67 %
house-votes-84 98,80 % | 98,77 % 99,06 % | 99,36 % | 92,63 % | 93,55 % 93,77 % | 93,55 %
krkopt 99,95 % 99,91 % 99,95 % 99,89 % | 99,33 % 99,28 % 99,35 % | 99,27 %
monks-2 100,00 % | 100,00 % | 100,00 % | 100,00 % | 89,19 % 88,52 % 98,17 % | 99,17 %
monks-3 98,48 % 98,96 % 98,96 % 98,96 % | 96,91 % 98,00 % 98,00 % | 98,00 %
page-blocks 97,02 % 97,25 % 98,59 % 99,33 % | 95,03 % 94,54 % 96,22 % | 96,82 %
sonar 96,05% | 98,13% | 99,84 % | 100,00 % | 60,62 % | 71,62% | 70,26 % | 75,93 %
Abbildung A.2.: Genauigkeit (propositionale Datensatze)
Trainingsdaten Validierungsdaten
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig
mesh-a 99,95 % | 100,00 % 97,21 % | 99,77 % | 83,39 % | 84,32 % 90,28 % | 92,82 %
mesh-b 99,91 % | 100,00 % 97,18 % | 99,53 % | 83,48 % | 83,96 % 90,47 % | 91,85 %
mesh-c 99,91 % | 100,00 % 97,22 % | 99,71 % | 84,00 % | 84,06 % 89,67 % | 92,56 %
mesh-d 99,90 % | 100,00 % 97,51 % | 99,65 % | 83,99 % | 84,61 % 90,63 % | 92,88 %
mesh-e 99,89 % | 100,00 % 97,64 % | 99,79 % | 83,61 % | 84,32% 89,90 % | 92,37 %
pyrimidines | 99,93 % | 99,92 % 99,88 % | 99,64 % | 87,79 % | 88,32% 89,53 % | 91,67 %
uwcse 96,19% | 96,36 % 96,56 % | 96,49 % | 95,96 % | 96,00 % 95,86 % | 95,93 %
Abbildung A.3.: Genauigkeit (relationale Datensatze)
Regeln Literale
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig
ackermann 5,50 5,30 5,60 5,80 25,40 23,30 27,90 | 30,50
Ccrx 40,00 35,30 39,90 | 24,70 73,80 68,60 79,70 | 76,40
member 3,00 3,00 3,00 3,00 8,00 8,00 8,00 8,00
ncm 3,30 3,40 2,50 2,50 10,60 11,10 10,70 | 13,20
qs44 7,10 6,40 8,00 | 7,50 | 38,30 33,60 51,40 | 46,90
sort 5,10 5,30 5,80 | 5,00 30,40 31,90 42,70 | 31,30

Abbildung A.4.: TheoriegroBBe (mitgelieferte Datensatze)
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Regeln Literale
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig
hill-valley 3,20 4,00 2,10 2,00 5,70 6,70 4,20 4,00
hill-valley-noise 81,00 65,30 36,80 | 20,10 | 101,00 86,40 105,50 | 109,10
house-votes-84 10,20 10,90 9,00 9,40 10,30 11,00 10,60 | 11,20
krkopt 289,60 292,10 294,20 | 242,00 | 330,10 329,50 332,60 | 385,80
monks-2 41,70 43,00 29,00 | 21,00 71,40 72,20 60,20 | 46,40
monks-3 9,10 8,50 9,40 8,50 12,30 13,30 12,40 | 13,80
page-blocks 39,70 73,40 38,20 | 28,30 | 130,40 228,00 145,30 | 140,50
sonar 29,20 17,90 10,70 6,30 50,60 34,80 30,00 | 22,50
Abbildung A.5.: TheoriegréBe (propositionale Datenséatze)
Regeln Literale
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig

mesh-a 312,20 409,30 86,60 80,60 | 628,30 791,20 296,60 | 417,40

mesh-b 311,40 409,00 85,00 79,10 | 626,60 790,70 284,10 | 400,40

mesh-c 313,70 407,70 85,40 79,30 | 628,50 788,40 293,60 | 407,10

mesh-d 307,30 408,30 86,20 80,00 | 618,50 789,90 302,20 | 401,40

mesh-e 309,60 408,70 103,90 | 82,00 | 621,90 790,70 317,50 | 411,00

pyrimidines | 407,50 309,00 241,30 | 170,90 | 598,30 544,90 544,70 | 459,10

uwcse 4,00 5,20 6,80 4,90 16,00 26,40 39,20 | 29,20

Abbildung A.6.: TheoriegroBe (relationale Datensatze)

laplace | mest-abs | mest-gain | wig
qs44 13,41 13,11 75,54 | 21,49
hill-valley-noise 35,48 25,02 16,91 | 12,96
krkopt 21,05 21,93 20,97 | 48,06
page-blocks 0,76 9,72 1,03 0,52
mesh-a 3,08 5,00 2,98 5,45
mesh-b 3,16 4,90 2,76 5,06
mesh-c 3,12 4,89 3,31 5,35
mesh-d 3,02 4,87 2,62 5,42
pyrimidines 12,29 8,79 10,03 | 56,91
uwcse 7,40 4,43 22,46 | 41,07

Abbildung A.7.: Zeitaufwand (verschiedene Datensatze)
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Trainingsdaten Validierungsdaten
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig
bongard4 | 96,05% | 97,60% | 92,31% | 96,59% | 93,23% | 95,18% | 90,15% | 94,01 %
proteins | 95,37 % | 90,47 % 77,66 % | 99,34% | 65,14% | 63,51 % 62,18 % | 62,28 %
satellite 97,40 % | 100,00 % 98,52 % | 100,00 % | 95,74 % | 97,05 % 98,52 % | 100,00 %
Abbildung A.8.: Genauigkeit (zusatzliche Datensatze)
Regeln Literale
laplace | mest-abs | mest-gain | wig laplace | mest-abs | mest-gain | wig
bongard4 17,70 16,30 18,10 | 14,80 | 167,50 164,50 162,40 | 156,30
proteins 181,10 97,00 37,70 | 64,30 | 846,60 599,90 272,00 | 868,00
satellite 6,00 7,00 3,00 4,10 19,10 23,10 6,00 16,30

Abbildung A.9.: TheoriegroBe (zusatzliche Datenséatze)

laplace mest-abs | mest-gain | wig
bongard4 | 1370,92 | 2608,46 1267,67 | 2540,21
proteins 11968,70 7331,49 4515,12 | 14741,93
satellite 17326,69 | 12495,03 1186,51 10,49

Abbildung A.10.: Zeitaufwand (zusatzliche Datensatze)
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A.4 Weitere Grafiken

In Abschnitt 4.2.2 wurde nur die Genauigkeit auf den Testdaten grafisch dargestellt, Grafik A.15 bis A.36 zeigen die
entsprechenden Werte auf den Trainingsdaten. A.11 bis A.14 und A.37 bis A.44 zeigen die Datensétze mesh-b, mesh-c,
mesh-d und mesh-d, welche ebenfalls ausgelassen wurden.
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Abbildung A.13.: Genauigkeit auf den
Validierungsdaten (mesh-d)

Abbildung A.14.: Genauigkeit auf den
Validierungsdaten (mesh-e)
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Abbildung A.16.: Genauigkeit auf den
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Abbildung A.23.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (monks-3)

Abbildung A.24.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (krkopt)
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Abbildung A.26.: Genauigkeit auf den
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Abbildung A.27.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (monks-2)

Abbildung A.28.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (hill-valley-noise)
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Abbildung A.29.: Genauigkeit auf den Abbildung A.30.: Genauigkeit auf den
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Abbildung A.31.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (mesh-a)

Abbildung A.32.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (mesh-b)
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Abbildung A.35.: Genauigkeit auf den
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Abbildung A.36.: Genauigkeit auf den
Trainingsdaten (Durchschnitt)
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Abbildung A.37.: Literalanzahl der Theorie (mesh-b)

Abbildung A.38.: Literalanzahl der Theorie (mesh-c)
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Abbildung A.39.: Literalanzahl der Theorie (mesh-d)

Abbildung A.40.: Literalanzahl der Theorie (mesh-e)
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Abbildung A.41.: Zeitaufwand (mesh-b)

Abbildung A.42.: Zeitaufwand (mesh-c)
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Abbildung A.43.: Zeitaufwand (mesh-d)

Abbildung A.44.: Zeitaufwand (mesh-e)

49



	Einleitung
	Motivation
	Übersicht

	Stand der Forschung
	FOIL
	Klassifikation
	Kurzbeschreibung
	Anwendungen

	Heuristiken
	Weighted Information Gain
	Alternative Heuristiken

	mFOIL

	Anpassung der Implementierung
	Vorhandene Implementierung von FOIL
	Eingabe und Initialisierung
	Konstruktion einer Theorie
	Nachbereitung

	Vorgenommene Anpassungen
	Neue Bewertungsfunktion
	Anpassung der Grenzwerte
	Ergänzung des Prunings


	Ergebnisse
	Testmethode
	Auswertung
	Vergleich der Heuristiken
	Parameter des m-estimates
	Bewertung


	Zusammenfassung und Ausblick
	Anhang
	Verwendung des Programms
	Geänderte Dateien
	Tabellarische Testdaten
	Weitere Grafiken


