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1  Einleitung

., Von der urspriinglichen Wortbedeutung her (dia: durch, hindurch, auseinander, gno-
sis: Erkenntnis) ist Diagnostik Erkenntnisgewinnung zur Unterscheidung zwischen Ob-
jekten. /...] “ (Hossiep & Wottawa, 1993)

GemaR dieser Definition lassen sich grof3e Parallelen zwischen einer medizinischen Di-
agnose und verbreiteten Methoden der Informatik ziehen. So erfolgt bspw. eine compu-
tergestitzte ,,.Diagnose®, bzw. eine Einstufung einer E-Mail automatisch durch den
Spam-Filter, der anhand von festgelegten Charakteristika, wie etwa der Anzahl der
Rechtschreibfehler, die E-Mail als (Spam-)Mail klassifiziert. Methoden wie diese ent-
stammen allgemein dem Bereich des Maschinellen Lernens und finden in der heutigen
Zeit in vielen Softwaresystemen Anwendung (Intrusion Detection, Anti-Viren Pro-
gramme etc.). Maschinelles Lernen bezeichnet allgemein das Anwenden formaler
Strukturen (Maschinen) zur Deduktion und Induktion. Im Gegensatz dazu beschaftigt
sich das Data Mining mit der Generierung von Wissen aus Datensétzen und verwendet
dafiir Methoden des Maschinellen Lernens (Clarke et al., 2009). Dazu werden Algo-
rithmen eingesetzt, die Muster in meist sehr groRen Datensatzen erkennen und diese in
verschiedenen Darstellungsformen (Regeln, Bdumen etc.) als Domanen-Wissen mani-
festieren. Damit l&sst sich bspw. das Kaufverhalten von Kunden analysieren und eine
Aussage darlber treffen, zwischen welchen Produkten gewisse Synergieeffekte beste-
hen. Die wohl populdrste Erkenntnis, die aus der Anwendung von Data Mining resul-
tiert, ist eine Synergie zwischen Windeln und Bier an Wochenendtagen (Clarke et al.,
2009). Gehetzte Véter kaufen laut dieser Auswertung Windeln und Bier oft zusammen.
Oder es kann eine Aussage darlber getroffen werden, welche Eigenschaften einer
menschlichen Embryonalzelle die bestmogliche Uberlebenschance fiir eine kiinstliche
Befruchtung gewahrleisten (Witten & Frank, 2005).

Einige Methoden des Data-Mining, die im weiteren Verlauf ndher vorgestellt werden,
werden in dieser wissenschaftlichen Arbeit auf den vorliegenden Datensatz angewandt.
Ziel ist es dabei, Wissen Uber die unzureichend geklérte Entstehung von Hautkrebs und
das damit verbundene Hautkrebsrisiko zu extrahieren, um eine Friherkennung und

bestmdgliche Heilungschance zu ermdglichen.
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1.1 EinfUhrung in das Thema Hautkrebs

Unter dem géangigen Begriff ,,Hautkrebs“ werden ganz allgemein alle bosartigen Veréan-
derungen der Haut verstanden, die aus unterschiedlichen Zelltypen entstehen (Altmeyer
& Bacharach-Buhles, 2002). Dabei ist in einer ersten groben Einteilung zwischen
Krebsarten zu unterscheiden, die sich durch Melanozyten (pigmentbildende Zellen der
Haut) entwickeln und solchen, die epithelial (nichtmelanozytédr) entstehen. Der im
Volksmund bekannte und dufRerst gefahrliche ,,schwarze Hautkrebs“, das maligne Me-
lanom, gehort dabei zur ersten Gattung. Es bezeichnet einen pigmentierten Hauttumor,
der auf den unterschiedlichsten Hautflachen (u.a. auch Schleimhaut, FuB- und Finger-
nagel) auftritt. Warnzeichen sind insbesondere die Neuentstehung, oder Veranderung
von Pigmentmalen (s. ABCD-Regel, Abb. 2). Die besondere Gefahr des malignen Me-
lanoms liegt dabei in der hdufigen Metastasierung, also der ,,[...]Verschleppung malig-
ner entarteter Zellen eines Primértumors in andere Organe mit Ausbildung von Tochter-
geschwillsten (Massalme, 2004) zu der die anderen Hautkrebsarten weniger neigen’.
Breiten sich Tumorzellen bspw. in umliegende Lymphknoten aus, sinkt die 10-Jahres-
Uberlebensrate der betroffenen Melanompatienten auf 15 bis 30%. Viel haufiger als das
maligne Melanom treten jedoch altersabhangige® Vertreter der zweiten Kategorie auf,
zu der das Basaliom (Basaliomkarzinom) und das Spinaliom (Plattenepithelkarzinom)

gezahlt werden.

Basaliome sind die haufigste maligne Hauttumorart mit einer 75-80% relativen Haufig-
keit. Basaliome sind Tumore, die zumeist im Kopf-Hals-Bereich als kleine, langsam
wachsende Knoten auftauchen und lokal das Gewebe zerstren. Mit einer Sterblichkeit
von 0,1% der Betroffenen und ihrer geringen Metastasierungswahrscheinlichkeit ist die-
se Tumorart vergleichsweise ungeféhrlich. Die géngige Therapie in Form einer voll-
stdndigen, operativen Entfernung des Tumors bereitet jedoch gelegentlich Probleme
aufgrund der betroffenen Hautflache (Augenndhe etc.).

Unter dem Begriff Spinaliom werden Tumore zusammengefasst, die zu 90% als scharf

begrenzte, gerdtete Male an Hautregionen beginnen, die dem Sonnenlicht permanent

! Die Metastasierungswahrscheinlichkeit betragt 0,003-0,5% (Basaliom) und 5-6% (Spinaliom). Beim
malignen Melanom ist die Tumordicke entscheidend. (Breitbart, Wende, Mohr, Greinert, & Volkmer,
2004).

2 Haufigkeitsgipfel: 65-69 Jahre (Basaliom) und 70-74 [ménnliche Patienten] / 75-79 [weibliche Patien-
ten] Jahre (Spinaliom), wéhrend 50% der Melanompatienten jinger als 60 Jahre sind
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ausgesetzt sind (Gesicht, Ohren, Lippen etc.). Im weiteren Krankheitsverlauf bildet sich
eine Verhornung und ein Knoten auf dieser Flache. Die Letalitat des Spinalioms ist mit
weniger als 5% ebenfalls eher gering. Bislang bekannte Risikofaktoren der
melanozytaren und nichtmelanozytéren Hautkrebsarten sind in unten stehender Tabelle
aufgelistet (Breitbart et al., 2004):

Tabelle 1 - Risikofaktoren

malignes Melanom Nichtmelanozytare Hautkrebsarten
Kurzzeitig starke UV-Strahlung Langzeitige UV-Strahlung
Sonnenbrénde in Kindheit und Jugend Aktinische Keratosen
Hauttyp | oder II Immunsupression®
Atypische Pigmentmale (dysplast. NZN) Epithelialer Hautkrebs in der Eigenanamnese
Angeborenes, groRes Pigmentmal Strahlenschaden
Melanom in der Eigenanamnese* Polyzyklische, aromatische Kohlenwasserstoffe
Mehr als 40 bis 50 gewohnliche Pigmentmale
Melanom in der Familienanamnese (1. Grades)

Das Basaliom, Spinaliom und maligne Melanom stellen aufgrund ihrer kumulierten re-
lativen Haufigkeit von etwa 95% aller Neuerkrankungen (Reinhold & Breitbart, 2007,
S. 129-130) die drei Hauptvertreter des Hautkrebses dar. Weitere Arten sind das
Merkelzellenkarzinom, das Karposi-Sarkom und das kutane Lymphom, die allesamt we-
gen ihres vergleichbar geringen Stellenwertes in der nachfolgenden Untersuchung keine
Beriicksichtigung finden. Einen umfassenden Uberblick tber die Krankheitsverteilun-
gen im vorliegenden Untersuchungsdatensatz findet sich im Anhang (Kapitel 7) als

Héufigkeitstabellen.

¥ Uberbegriff fiir Verfahren bei denen ,,Jmmunsuppressiva® eingesetzt werden. Diese Medikamente un-
terdriicken eine Immunantwort des Kérpers [Bsp.: Antibiotika, Zytostatika (Krebsmittel) etc.] (Altmeyer
& Bacharach-Buhles, 2002)

4 ,»Das Wort ,Anamnese‘ stammt aus dem Griechisch-Lateinischen, bedeutet ,Erinnerung‘ und wird im
medizinischen Kontext als Vorgeschichte einer Krankheit gesehen (Duden, 2001)
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Die Dermatologie kategorisierte desweiteren eine Reihe von Gewebeédnderungen, die
den Ausgangspunkt zur Bildung genannter Hautkrebsarten darstellen kénnen. Diese
Krebs-Vorstufen werden unter dem Begriff Prakanzerosen subsumiert. Eine hdufige
Unterart der Prékanzerosen, die in dieser Untersuchung erhoben wurde, ist die aktini-
sche Keratose. Eine Existenz dieser Hauterkrankung geht mit einem Risiko von 20-25%
auf Spinaliome einher (Reuter, 2004). Eine indirekte Vorstufe des malginen Melanoms
sind dysplastische Navi, also ,,Muttermale®, die eine entartete Form aufweisen und oft
den Ubgergang von melanozytaren Navi zum malignen Melanom darstellen (Stolz et
al., 2001, S. 76 ff.). Basaliome hingegen besitzen keinerlei VVorlauferform (Breitbart et
al., 2004, S. 23).

Auswertungen des Robert-Koch-Instituts der Daten des saarlandischen Krebsregisters,
das als einziges deutsches Krebsregister seit 1970 kontinuierlich Daten bereithalt, erga-

ben einen signifikanten Trend, der in Abb. 1 zu verfolgen ist:

Altersstandardisierte Erkrankungsraten und Mortalitit am malignen Melanom der Haut,
Saarland 1970-2000, gleitende Mittelwerte
Angaben pro 100.000 Einwohner

Quelle: Krebsregister Saarland

1972-74 1974-76 1976-78 1978-80 1980-82 1982-84 1984-86 1986-88 1988-90 1990-92 1992-94 1994-96 1996-98 1998-2000
Jahre

Inzidenz Méanner I Inzidenz Frauen . Mortalitdt Mdnner . Mortalitdt Frauen

Abbildung 1 — Inzidenz und Mortalitat beim malignen Melanom
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Die Inzidenzen (Neuerkrankungsraten) aller drei Hautkrebsarten® steigen stetig an, wah-
rend die Mortalitatsrate beim malignen Melanom nahezu stagniert und bei epithelialen
Hautkrebsarten® (Basaliom, Spinaliom) sogar sinkt. Zuriickzufihren ist dieser, auch in-
ternational zu beobachtende, Sachverhalt (Breitbart et al., 2004) auf eine verbesserte
Friherkennung und den Erfolg zahlreich durchgefiihrter Aufklarungskampagnen tber
Krebswarnzeichen. Die diagnostische Fruherkennung von Hautkrebs gehort zur sekun-
daren Préavention, wahrend Aufklarungsarbeit in der Bevolkerung zur priméren Praven-
tion gezahlt wird, da die darin aufgezeigten Moglichkeiten jederzeit und ohne arztliche
Aufsicht stattfinden konnen. Ein Beispiel fur erfolgreiche Aufklarungsarbeit ist die
ABCD(E)"-Regel, anhand derer Patienten gewohnliche Navi (Leberflecken) durch opti-
sche Erkennungszeichen in einer ersten, groben Selbsteinschdtzung von Auspragungen

eines malignen Melanoms selbst abgrenzen kénnen (Deutsche Krebshilfe e.V., 2008):

A (Asymmetrie): Unregelmé&Rige Formen, Abgrenzungen eines Mals

B (Begrenzung): Unebene, nicht klare Rand-Abgrenzung

C (Colour): Die Farbe erscheint nicht einheitlich |||||Ilmll_mljmh| il
(heller und dunkler abwechselnd) =

D (Durchmesser): ~ Male mit einem Durchmesser — *

von > 2mm —

Abbildung 2 - ABCD

Die Attribute ABCD(E) ergaben sich aus einer multivariaten Analyse von 31
dermatoskopischen Kriterien (Stolz et al., 2001). Der Erfolg dieser Malinahmen tréagt
maRgeblich zur Senkung der Mortalitatsraten bei. Uber eines herrscht breite Gewissheit
in der dermatologischen Praxis: Hautkrebs ist bei Erkennung in einem Friihstadium na-
hezu immer heilbar (Breitbart et al., 2004). In der Hoffnung an diese Préventionserfolge
anzukntpfen und sie weiter auszubauen wurde diese Arbeit verfasst. Das Verstandnis
des Risikos (Mortalitatsraten, Metastasierungswahrscheinlichkeiten) und des Zusam-

menspiels der einzelnen Hautkrebsarten (Praecancerosen bedingen Spinaliom / malgines

> Aus Platzgriinden wurde auf die Darstellung der Inzidenzen und Mortalitat von Basaliom und Spinaliom
verzichtet. Ausfuhrliche Statistiken, die gleichartige Entwicklungen (steigende Inzidenzen bei stagnieren-
den, oder riicklaufigen Mortalitatsraten) belegen sind in (Breitbart, Wende, Mohr, Greinert, & Volkmer,
2004) zu finden

® Epithelialer Hautkrebs ist auch als 'weiRer Hautkrebs' bekannt

" Das ,,E“ steht fiir Erhabenheit (rasche Verinderung bzw. VergroBerung) und wird in einigen Umsetzun-
gen der ABCD-Regel noch mitgefiihrt (Garbe, 2006)
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Melanom) ist dabei fiir spatere Modellierungszwecke im Data-Mining (Kapitel 5) ele-
mentar. Zusétzlich verschafft der Uberblick tiber bisherig bekannte Risikofaktoren (Ta-

belle 1) die Mdglichkeit die Ergebnisse der Experimente zu verifizieren.

1.2 Herkunft der Daten

Die notwendigen Daten zur Untersuchung auf Zusammenhange zwischen Hautkrebser-
krankungen und Merkmalen bzw. Verhaltensweisen der Betroffenen, lieferte ein ,,Haut-
check-Programm® der Qualitdtsgemeinschaft sudhessischer Dermatologen e.V., das im
Januar 2006 startete. Ziel dieses Programms war die Verbesserung der Friherkennung
von Hautkrebs. Hierzu wurden bundesweit etwa 7.000 Fragebdgen (Abb. 1) und durch
Patienten ausgefillt und arztliche Untersuchungen (Abb. 2) an jedem teilnehmenden Pa-
tient durchgefiihrt. Der Fragebogen erhob Informationen tber das Alter, Geschlecht,
Krankheitsgeschichte und Freizeitverhalten der Teilnehmer. Neben einer Ganzkdrperun-
tersuchung wurden Patienten im Zuge der Hautkrebsvorsorge Uber Préventionsmaf-
nahmen, Hauttyp, Lichtschutz und PflegemalRnahmen durch den behandelnden Derma-
tologen aufgeklart. Patienten mit einem konkreten Hautkrebs-Risiko, oder bereits vor-
liegendem Hautkrebs, wurden zusétzlich tber die erforderlichen Folgeschritte unterrich-
tet. In akuten Féllen fanden deshalb im Laufe des ,,Hautchecks* mehrere (Folge-

YUntersuchungen eines Patienten durch teils verschiedene Arzte statt.

Vom Teilnehmer auszufillen: 1. Alter in Jahren 2. Geschiecht: [ 21 weiblich [J 22 manniich
3. Fragen zum Freizeitverhalten. Wie oft halten Sie sich bei intensiver Sonneneinstrahlung in der Sonne auf?
0 5 1 S0 hautig wis magiich O 12 Gelegentiich [ > 3 ener seiten [ 5.4 ieh meide die Sonne
4. Wie reagiert |hre Haut auf 30 Minuten Besonnung ohne Vorbereitung?
O 1 iImmer Sonnenbrand / niemals Braunung 0. Haufig Sonnenbrand / schwache Bréunung
O 4 5 selten Sennenbrand / gute Braunung [ 4 « Sehr seiten Sonnenbranc / sehr gute Braunung
[ : & Keine sichtbaren Reaktionen, da braune Haut [ « 6 Keine sichtbaren Reaktionen. da schwarze Haut
5. Wie viele schwere Sonnenbrinde 6. Schutzen Sie sich vor Sonneneinstrahlung?
(schmerzhatt mit Blasen) haben Sle [ «.1 konsequent angevendet [ 5.2 seitensporadisch angewendet [J « 3 keine
in lhrem Leben erlitten? Aussage
Sonnenbrand
3 pEe 7. Benutzen Sie ein Solarium?
arupps £ g § % | 7.1 2-3xprowoehe O 72 1 x pro woche [ 73 Setten [ 74 Nie
61 Kind (Obis8J) 8. Welche Sportarten betreiben Sle?
| 6.2 Jugendlicher (8 bis 16 J,) O 5.1 Fusban Oas Hockey Oss Segeln O = s sSehwimmen
53 Erwachsener (ab 16. J.) O &5 Tennis [ 56 Reiten O a7 Radsport [ 46 Leichtathietik
[ a5 Rudern [ & 10 Kanu 1 511 Joggen 0 & 12 wandem
Oz
9. Hatten Sie schon mal Hautkrebs? 10. Ist in Ihrer Familie Hautkrebs aufgetreten?
Os1Ja Osz2Nen Owila [ 102 Nein [ 3.4 Unbekannt

Abbildung 1 - Patientenfragebogen
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Vom Arzt auszufiillen:
1. Anzahl der Pigmentmale?
O18is zu10 DOi1z106s20 2
012 20bis 50 0 1.4 Menr als S0 . el .
L o A
2. Dysplast. NZM 7 (= ¥ {-:.) ) v o
3. Prascancerosen (Ak) 7 [Ja \ -~ ETE ’ L
4. Basaliom (Bec) ? O.. = : \. A \ /
r— vy o J.
s. Spinaliom (Sce) 7 O« = (—ﬁ] - i ] J (Y
’ \(/ 1/ Wl
6. Melanom (MM) 7 O« = —— f/ ) | S I A
i (4 ':‘-) (@]9
7. Wird eine Therapie eingeleitet? O 7 1 Nein Orvzia = O 72.1 Op erforderiich O rz:z2POT
0O 7235 Lokaltherapie O 7z 4« Hautpflege
iSO,
B, Baurtallung! 8. Wisdervorstallung!
O & 1 Erhehtes Risiko O .1 Ale 2-3 Jahre O 52 Pro Jahr 1 mal O s.5. Pro Jahr 2 mal
O 5 2 Kein erhéhtes Risike
10. Aufklarung wurde durchgefluhrt!
0w 1 Hauttyp O 102 Lichtschutz a 103 ABCD - Regel MM
Praxisstempel! Bezeichnung Datum
Krankenkasse:
Unterschrift arzt:
Interne Arzt-Ne.
Patienten-Nr Bogen-Mr.:
werd von Cleanngsielle ausgefulit

Abbildung 2 - Arztefragebogen

Finanziert wurde der ,,Hautcheck* iber die Berufskrankenkassen der Merck KG, sowie

des HEAG Konzerns, um ihre Kunden- / Patientenzufriedenheit zu steigern.

Im Anschluss an die Befragungen und Untersuchungen wurden die Daten durch die
latrocon GmbH als Dienstleister in ein Excel-Sheet Uberfuhrt und erste statistische
Kennzahlen wie Haufigkeiten, Varianzen und Standardabweichungen des Datensatzes
ermittelt. Ausgangspunkt dieser Arbeit ist der Datensatz nach seiner Aufbereitung

durch die latrocon GmbH als .xsIx-Datei (Microsoft Excel 2007).

1.3  Ziel und Aufbau der Arbeit

Das Ziel dieser Arbeit ist die Ermittlung und anschliefende Verifikation von Modellen
zur Klassifikation eines Hautkrebs-Risikos. Wie eingangs erwéhnt, ibernimmt die Pra-
vention durch Fritherkennung und Aufklarung eine Schlusselrolle in der Bekampfung
von Hautkrebs. Bei nahezu fehlerfreier Klassifikation ware ein Einstufungssystem fir
Patienten in Risikoklassen der néchste, aufbauende Schritt. Dieses System wiirde einer-
seits die &rztliche Arbeit unterstiitzen und zudem die Patienten fiir ein eventuelles Risi-

ko sensibilisieren.
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Hierfur werden zunéchst die Grundlagen des Data Mining (Kapitel 2) abgedeckt, um
Begrifflichkeiten zu definieren und das System des Data Mining n&her zu erlgutern. Im
Anschluss daran werden die erforderlichen Schritte des Data Preprocessing (Kapitel 3),
der Daten-Vorbereitung zur weiteren Verwendung, behandelt. Kapitel 3 beinhaltet des-
weiteren die Kurzbeschreibung eines Programms zur Konvertierung von .csv-Dateien in
das .arff-Format. Nachfolgend wird auf die verwendeten Algorithmen der Lern-
Methoden im Kapitel Algorithmen des Data Mining (Kapitel 4) eingegangen. Die Er-
gebnisse und Effizienz dieser Algorithmen fiir den Datensatz des ,,Hautchecks* werden
im nachsten Kapitel, Experimente (Kapitel 5), festgehalten. AbschlieRend wird in Dis-
kussion und Ausblick (Kapitel 6) der Ablauf der Arbeit resimiert und daraus mogliche,

zukunftige Schritte geschlussfolgert.
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2 Grundlagen des Data-Mining

“We are drowning in information, but starving for knowledge.” (Rutherford D. Roger)

Im jetzigen, digitalen Zeitalter scheint unser Gedéchtnis schon langst durch die Gberall
gegenwartige Datenflut Gberholt. Daten hinterlassen bei jedwedem Einkauf, beim Inter-
net-Surfen und vielen anderen Aktivitaten unsere Fullspuren in diversen Datenbanken.
Beginstigt wird diese Digitalisierungs-Entwicklung durch zunehmend gunstigeren
Speicher und leistungsfahigere Hardware im Allgemeinen. Riesige Datenmengen allei-
ne schaffen jedoch keinerlei Mehrwert, wenn nicht Informationen und Wissen daraus
extrahiert werden kénnen. Mit der Datenmenge wachst offensichtlich jedoch nicht das
Verstandnis Uber selbige. Dieser Wunsch, Sachverhalte zu analysieren und Erkenntnisse
aus ihnen zu gewinnen, ist so alt wie die Menschheit. Ohne derartige Fahigkeiten ware
ein Lernprozess schlichtweg nicht moglich gewesen. In der Vergangenheit wurden Da-
ten Uberwiegend manuell analysiert und ausgewertet, wie bspw. in den Anfangen der
Statistik. Bei Datenbestanden geringer GroRe stellt eine Auswertung per Hand noch
keine Herausforderung dar. Die heutigen Datenbanken mit z.T. mehreren millionen Ein-
trdgen sind jedoch durch manuelle Bearbeitung nicht mehr zu bewaltigen. Data Mining
befasst sich deshalb mit der Automatisierung des Lernprozesses. Eine gute Definition
fur Data-Mining liefern Hand, Mannila und Smyth:

., Data mining is the analysis of (often large) observational data sets to find unsuspected
relationships and to summarize the data in novel ways that are both understandable and
useful to the data owner.” (Hand et al., 2001)

Data Mining ist die Analyse von (haufig grof3en) beobachteten Datenmengen, um uner-
wartete Beziehungen zu finden und die Daten in einer neuartigen Weise zusammenzu-

fassen, die sowohl verstandlich, als auch niitzlich fir den Datenbesitzer ist.

Moderne Algorithmen des Maschinellen Lernens analysieren Datensétze auf logische
und funktionale Zusammenhé&nge und liefern in kirrzester Zeit meist erstaunliche Ergeb-

nisse.
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2.1 Der ,,Knowledge-Discovery in Databases*“ (KDD) Prozess

Um das weitere Vorgehen dieser Arbeit und den grolen Rahmen der Wissensentde-
ckung aus Datensatze (KDD) zu erlautern, werden im folgenden Abschnitt KDD-

Prozessmodelle eingeflihrt und eines dieser Modelle detaillierter beschrieben.

Der komplexe KDD-Prozess kann formal in mehrere, vereinfachte Teilschritte zerlegt
werden. Hierzu wurden von verschiedenen Parteien Prozessmodelle definiert, um ein
einheitliches Vorgehen fir jedes Data-Mining-Projekt zu etablieren. Ziel dieser Pro-
zessmodelle war neben einer Vereinfachung und Verbesserung der Planung, Ausflih-
rung und Kontrolle von Data-Mining-Anwendungen, das Etablieren von Standards be-
zuglich der einzelnen Ergebnisse der Prozessschritte, sowie ein Hinweis auf tbliche
Probleme in KDD-Projekten (Kietz, 2009). In diesem Sinne entwickelte bspw. ein Kon-
sortium aus Mitarbeitern der Unternehmen Daimler Chrysler, SPSS Inc., OHRA Bank
Groep B.V. und NCR Systems Copenhagen in den Jahren 1996-1999 den CRoss Indust-
ry Standard Process for Data Mining (CRISP), ein Quasi-Standard-Prozessmodell. An-
dere bekannte Prozessmodelle wurden durch Han (Han & Kamber, 2006) und Fayyad
(Fayyad et al., 1996) vorgestellt. Trotz den ausgesetzten Entwicklungsarbeiten an
CRISP 2.0, dessen Weiterentwicklung im Juli 2006 angekindigt wurde (CRISP-DM-
Konsortium, 2007), findet CRISP im industriellen und privaten Sektor weitverbreitete
Anwendung (KDnuggets, 2007). Aus diesem Grund wird im Folgenden das CRISP-

Modell naher erléautert.

Das CRISP-Modell stellt ein hierarchisches Prozessmodell beziglich vier Abstraktions-
ebenen dar: Phases, Generic Tasks, Specialized Task und Process Instances.

CRISP
Process Model

f

Mapping

FRELEERE

B
e

CRISP
Process

Abbildung 3 - CRISP Abstraktionsebenen  (CRISP-DM-Konsortium, 2006)
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Die Ebene Phases unterteilt den Prozess des Data Mining in sechs allgemeine Phasen,
die im weiteren Verlauf noch erldutert werden. Generic Tasks bezeichnet im Anschluss
daran die zweite Ebene, in der es um die Aufzahlung und Beschreibung der méglichen
Aufgaben jeder Phase geht. Diese Aufgaben sollten gemaR der Richtlinien vollstandig
(complete) und robust (stable) sein. Gemeint ist hiermit, dass eine vollstandige Abde-
ckung des Data-Mining-Prozesses und aller Data-Mining-Anwendungen stattfinden
muss und das bisherige Modell seine Validitat auch bei zukiinftigen Modellierungsan-
derungen beibehalten soll. In der dritten Ebene, Specialized Tasks, erfolgt schlieBlich
die Abbildung der allgemeinen Aufgaben aus der vorigen Generic-Tasks-Ebene auf die
individuellen, spezialisierten Aufgabengebiete. Beispielsweise spezifiziert sich der all-
gemeine Schritt des Data-Cleaning je nach Attributtyp der konkreten Anwendung zu
einem numerischen oder nominalem Data-Cleaning. Abschlieend enthélt die letzte
Phase, Process Instances, zu Dokumentationszwecken Aufzeichnungen der Aktionen,

Entscheidungen und Ergebnisse einer realen Prozess-Instanz (Chapman et al., 2000).

Die zentralen Abschnitte der Phases-Ebene sind: Business Understanding, Data Un-

derstanding, Data Preparation, Modeling, Evaluation und Deployment.

Business {

Data
Linderstanding Understanding

hY

Data
Preparation

o |

Deployment I "
Y Modeling

Evaluation

Abbildung 4 - CRISP Phasen (CRISP-DM-Konsortium, 2006)
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Nachstehend werden die Hauptaufgaben jedes Abschnitts kurz zusammengefasst. Im
Schritt Business Understanding soll der Data-Mining-Anwender sich das
Hintergrundwissen Uber den realen (Geschafts-)Prozess aneignen und in Anlehnung an
die Projektziele- und Anforderungen eine Data-Mining Problemstellung ausarbeiten. Im
Anschluss daran erfolgt wéhrend des Data Understanding eine Analyse der
Ausgangsdaten im Hinblick auf mogliche Qualitatsprobleme, erste Hypothesen und
versteckte Informationen. Diese Vorbereitung dient der néchsten Aufgabe, der Data
Preparation, in der Datensatze und Attribute ausgewahlt, bereinigt und ggf.
transformiert werden. In der Modellierungsphase Modeling werden diverse Data-
Mining-Techniken auf den Datensatz angewandt und optimale Parameter bestimmt.
Typischerweise werden mehrere Methoden zur Modellbildung genutzt, die oft
bestimmte Anforderungen an die Daten stellen. Methoden, die auf einer linearen
Regression basieren, verlangen bspw., dass alle Attribute in numerischer Form
vorliegen. Um diesen Anspriichen gerecht zu werden ist in solch einem Fall deshalb
eine Rickkehr zur Data Preparation notwendig (Chapman et al., 2000).

Das CRISP-Modell, in seiner vorgestellten Form als Phasenmodell, definierte den wei-
teren Ablauf der Arbeit. Die Phase Business Understanding wurde hierbei durch Kapitel
1.1 umgesetzt, um einen groben Uberblick iiber Hautkrebsarten, Relevanz und bisherig
bekannte Risikofaktoren zu verschaffen. Die darauffolgenden beiden Phasen, Data Un-
derstanding und Data Preparation, finden sich nach einer Einfiihrung in die Data-
Mining Grundlagen in Kapitel 3 wieder. Kapitel 3 geht dabei detailliert auf Qualitats-
probleme der Daten und qualitatssteigernde MaRnahmen ein. Modelling und Evaluation
sind abschlieRend durch Experimentreihen an drei Modellen in Kapitel 5 dargestelit.

2.2 Klassifikation

Es lassen sich hauptéchlich vier Arten des Lernens in Data Mining-Anwendungen un-
terscheiden: Die Klassifikation, die Assoziation, das Clustering und die numerische
Vorhersage. Assoziatives Lernen beschéftigt sich mit den Zusammenhangen aller Attri-
bute untereinander und erweitert damit die Klassifikation, die sich auf einzelne Attribute
der Relation fokussiert und Zusammenhange zwischen der Auspragung dieser Attribute

und dem Rest darstellt. Im Clustering werden Beispieldatensatze anhand von Ahnlich-
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keiten in Gruppen zusammengefasst und eine numerische Vorhersage stellt bei einer
Relation, die ausschlie3lich auf numerischen Werten basiert, ein Funktionsterm auf, mit
dem ein Attributswert eines neuen Beispiels berechnet werden kann. Nachfolgend wird
die Klassifikation naher betrachtet, da diese essenziell fur die Problemstellung der Ein-

stufung eines Hautkrebsrisikos ist.

Den Ausgangspunkt fur die Klassifikation bildet ein Datensatz mit klassifizierten Bei-
spielen®. Die Klassifikation bezieht sich meist auf ein Attribut. Die Auspragung dieses
Attributs muss in dem Trainingsdatensatz enthalten sein. Anschlielend versucht ein Al-
gorithmus Muster in den Beispielen zu finden, die ein Klassifikationsmodell ermdogli-
chen. Diese Muster oder Regeln werden schliellich verwendet, um neue,
unklassifizierte Beispiele einzuordnen. Ein stark vereinfachtes, fiktives Beispiel ist der
unten stehenden Tabelle (Tabelle 1) zu entnehmen. Hierbei wird versucht anhand eini-
ger Umweltzustdnde wie der Fitness der Spieler, der Starke des Gegners etc. den Aus-
gang der ndchsten Spiels eines FuBballvereins zu schatzen. Dazu wurden an vergange-
nen Spieltagen die entsprechenden Beobachtungen in der Tabelle FuRballspiel doku-
mentiert. Auf Basis dieser Beobachtungen wurde ein Klassifikationsmodell bestimmt,

das in Tabelle 2 zu finden ist.

Tabelle 2 - FuBballspiel

Fitness der Spieler Starke des Gegners Heimspiel Sieg im letzten Spiel Ergebnis

fit stark nein nein Niederlage
ausgewogen schwach ja ja Sieg

erschopft stark nein nein Niederlage

fit stark nein ja Sieg

erschopft schwach nein nein Unentschieden
erschopft stark ja nein Niederlage
ausgewogen schwach ja nein Unentschieden
erschopft schwach ja ja Sieg

fit schwach nein ja Sieg

fit stark nein nein Unentschieden
fit schwach ja ja Sieg
ausgewogen stark nein nein Niederlage
ausgewogen stark nein ja Unentschieden
erschopft stark nein nein Niederlage
ausgewogen stark ja ja ?

® Das Lernen anhand von klassifizierten Beispielen wird auch als ,, supervised learning“ bezeichnet, da
die Auspragung der Werte in der Trainingsmenge 'Uberwacht' wird. ,, Unsupervised learning “ bildet dem-
zufolge das Gegenstiick mit unbekannten Merkmalswerten, wird aber in dieser Arbeit nicht néher erlgu-
tert. Eine gute Einfiihrung bietet (Witten & Frank, 2005, S. 254-271)
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Zeile eins der Tabelle 1 enthélt die Attribute der Objekte, in diesem Fall die Fitness der
Spieler, die Gegnerstarke usw. Die darauffolgenden Zeilen bestehen aus Beispieldaten-
satzen mit konkreten Auspragungen der Attribute. Im weiteren Verlauf der Arbeit wird
jedoch von Instanzen gesprochen. Die Menge von Instanzen, die zur Klassifikation be-
nutzt wird, wird als Trainingsmenge bezeichnet (Witten & Frank, 2005, S. 45). Das At-
tribut, dessen Konzept erlernt werden soll (in diesem Fall Ergebnis) wird als Klassenat-
tribut bezeichnet. Gesucht wird im Zuge der Klassifikation eine Zuordnung von neuen,
unbekannten Instanzen zu einer Auspragung des Klassenattributs. Im Beispiel des
,, Fulball-Problems  1&sst sich dieses Zuordnungsproblem in der letzten Zeile erkennen.
Es stellt sich nun die Frage, ob die unbekannte Mannschaft unter den gegebenen Zu-
stdnden (ausgewogen, stark, ja, ja) ihr ndchstes Spiel gewinnt, verliert, oder unentschie-
den spielt. Eine beispielhafte Reprasentation, in Form eines Entscheidungsbaums, eines

erlernten Modells ist unten abgebildet:

Sieg im letzten Spiel

Starke des Gegners

= stark

Starke des Gegners

= schwach

= schwach

Niederlage Unentschieden Unentschieden Sleg

Abbildung 5 - Entscheidungsbaum FufR3ball-Beispiel

Bei Anwendung des neuen, unklassifizierten Beispieldatensatzes auf das Modell, ist er-
sichtlich, dass der Ausgang des Spiels ,,Unentschieden* lauten misste. Die Traversie-
rung des Baums ist rot markiert und in Teilschritten dargestellt. Der erste Schritt zur
Klassifikationsentscheidung ergibt sich durch das Attribut Sieg im letzten Spiel. Da die

Auspragung der neuen Instanz in diesem Attribut ,,ja* entspricht, wird fur die weitere
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Traversierung der rechte Teilbaum ausgewahlt. Die Stérke des Gegners, in diesem Fall

,,stark®, fuhrt schliellich zur Klassifikationsentscheidung ,,Unentschieden.

Allgemeiner gefasst l&sst sich der Klassifikationsprozess gemal Han und Kamber (Han
& Kamber, 2006, S. 286-288) in 2 Teilabschnitte gliedern:

1. Lernschritt:

Innerhalb des Lernschritts wird ein Klassifikationsmodell auf Basis der
Trainingsdaten T erstellt. Eine Instanz X € T aus einem Trainingsmenge
mit N Instanzen wird dabei durch einen n-dimensionalen Attributvektor
X = (xq,%x3,...,¥,x,) dargestellt. Die zugehorigen Attribute sind
A4, A,, ..., A,. Das zu erlernende Attribut y heilst Klassenattribut und
muss beim Supervised Learning bei jeder Instanz vorhanden sein. Ziel ist
es, ein Mapping, bzw. eine Funktion, y = f(X) zu finden, die eine Vor-
hersage des Klassenattributs flr jede neue Instanz ermdglicht und damit
X1, X5, ..., Xy bestmdglich in die Auspragungen des Klassenattributs un-
terteilt. Ubliche Formen eines solchen Modells sind Klassifikationsre-
geln, Entscheidungsbdume, oder mathematische Formeln, wie sie bei
Regressionsmethoden verwendet werden.®

2. Klassifikationsschritt:

Im Kilassifikationsschritt wird das erstellte Klassifikationsmodell zur
Vorhersage des Klassenattributes genutzt. Zur Einschéatzung der Gute

dieser Klassifikation wird die Genauigkeit verwendet.

Die Genauigkeit g eines Modells entspricht der Rate der korrekt klassifizierten Instan-

zen auf den Trainingsdaten. Wenn E die Anzahl erfolgreich klassifizierter Instanzen bei
einer Gesamtmenge von N Instanzen bezeichnet, gilt folglich: g = % Zur Evaluation

sollte jedoch nicht die Menge an Trainingsinstanzen herangezogen werden, da auf die-
sen bereits das Modell gelernt wurde und eine VVorhersage daher regelméRig sehr opti-
mistisch ausfallt und lediglich als obere Schranke anzusehen ist. Vielmehr wird ver-
sucht, die aus den Trainingsdaten gewonnenen Erkenntnisse auf neue, unbekannte Da-
ten anzuwenden und die daraus resultierende Genauigkeit als Gitekriterium des Mo-

dells festzulegen. Hierflr existieren zwei Ansétze:

% In Kapitel 4 werden die Arten und Darstellungen néaher behandelt
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Falls die Menge an verfligbaren Daten ausreichend grof3 ist, l&sst sich eine Aufteilung
der Daten in Trainings- und Testdaten vornehmen. Das auf der Trainingsmenge erlernte
Modell kann somit auf einer unabhé&ngigen, neuen Testmenge getestet werden. In der
Praxis Ublich ist eine Trennung im Verhaltnis von 2:1 in Bezug auf die Trainingsdaten
(Witten & Frank, 2005, S. 149).

Ein anderes Vorgehen beschreibt die k-fache Kreuzvalidierung, die geeignet ist, falls
der Datensatz keine hinreichende Grof3e erreicht, oder ein Lernen auf der kompletten

Menge erwinscht ist.

o Die Menge an Trainingsdaten T wird dazu in k gleich groRRe, zufallige Teile un-
terteilt
e Es beginnen k Durchgange:
o Auf den Trainingsdaten T;,T,,...,Ti_1, Ti41, -, Tx Wird ein Modell M
gelernt
o M wird durch die Restmenge, bzw. die Testdaten T; evaluiert und die
Genauigkeit g; wird bestimmt
o i wird inkrementiert
e Als finales Performanzmal} des Modells wird die durchschnittliche Genauigkeit
g= %ermittelt
Als geeignete Wahl fiir k stellte sich durch unzéhlige Experimente die Zahl zehn heraus.
Statistische Beweise fiir diese Empfehlung existieren jedoch nicht (Witten & Frank,
2005, S. 150). Die zufalligkeit der Aufteilung von T beeinflusst das Ergebnis, weshalb
es in der Praxis dblich ist, eine k-fache Kreuzvalidierung zehnmal hintereinander mit
jeweils neuer Zufallsaufteilung durchzufiihren und wiederum das Mittel aus diesen Ver-
suchen als Genauigkeit zu wahlen. Als Performanzmal? fur die Experimentreihen in Ka-

pitel 5 wurde deshalb eine 10-malige 10-fache Kreuzvalidierung gewahlt.

Eine ann&hernd 100%-ige Performanz auf den Trainingsdaten Iasst meist auf eine nega-
tive Problematik schlieRen, die sich Overfitting nennt. Es bezeichnet die Uberanpassung
des Modells an die Trainingsdaten und ist meist durch ein komplexes Klassifikations-
modell und schlechte Ergebnisse auf unabhangigen Testdaten gekennzeichnet. Mit die-
sen Modellen lassen sich die Trainingsdaten, jedoch ausschliefflich diese, sehr genau

klassifizieren. Bei unbekannten Instanzen sinkt die Klassifikationsgenauigkeit signifi-
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kant, da das erlernte Konzept zu stark durch die Trainingsdaten und deren mogliches,
zufalliges Rauschen gepragt wurde. In den Kapiteln 3 und 4 werden durch die Feature-
Subset Selection und das Pruning Techniken vorgestellt um Overfitting zu vermeiden
(Falkenauer, 1998).
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3 Data Preprocessing

Die Ergebnisse eines Data-Mining Projekts hangen signifikant von der Qualitat der
Ausgangsdaten ab. In den meisten Fallen werden diese Daten jedoch in einer mangel-
haften Form vorliegen. Ziel des Data Preprocessing ist es, die Daten, die haufig unvoll-
standig (fehlende Attributwerte), verzerrt (enthaltene AusreiRer), oder inkonsistent (wi-
derspruchliche Attributauspragungen, keine einheitlichen Schreibweisen etc.) sind, so
aufzubereiten, dass ihre Qualitat steigt und damit auch effizientere Modelle schneller
gefunden werden. Dafir stehen eine Reihe von Methoden zur Auswahl, die im weiteren

Verlauf aufgezeigt werden (Han & Kamber, 2006).

3.1 Aufbereitung und Kodierung der Daten

Die Grundlage dieser Arbeit bildete eine .csv-Datei, die die Auswertungen der Patien-
ten-Fragebdgen und arztlichen Untersuchungen beinhaltete. Die Darstellung und For-
matierung der Daten erfolgte in Anlehnung an die grundsétzliche Struktur eines Frage-
bogens und war fir eine weitere Verarbeitung, insbesondere zum Zwecke des Data Mi-
ning, unvorteilhaft. Aus diesem Grund waren einige Schritte der VVorverarbeitung notig,
um die Dateien in eine geeignete Form zu Uberfuhren. Eine grobe Skizzierung des .csv-

Aufbaus wird in folgender Darstellung veranschaulicht.

Tabelle 3 - .csvim Ursprung

A B = D E F G H
1 | 26.10.2009 102 10010750 55 X X
2 | 26.10.2009 102 10010752 52 x X
3 26.10.2009 102 10010747 40 X X
4 | 26.10.2009 102 10010749 58 x X
g 26.10.2009 102 10010748 65 x X
6 | 26.10.2009 102 10010746 62 x X
7 | 26.10.2009 102 10010751 60 x X
& | 26.10.2009 10 10010753 52 X
9 26.10.2009 10 10010754 49 x X
10| 26.10.2009 10 10010755 23 % X
11 26.10.2009 10 10010756 64 x
12 26.10.2009 10 10010757 54 X X
13| 26.10.2009 10 10010758 37 X
14| 26.10.2009 10 10010759 53 X
15| 24.10.2009 13 10010744 41 X
16 24.10.2009 13 10010738 61 x X
17 24.10.2009 25 10010735 66 x X
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Ein ,x“ reprisentiert in dieser Form eine zutreffende Aussage durch einen Patient, oder

Arzt. Dabei kann eine Antwort einer von drei Kategorien zugeordnet werden:

1. Felder enthalten vollstandigen (intervallskalierten / verhaltnisskalierten) Wert
a. Vorwiegend bei numerischen Merkmalen (Alter, Arzt-Nummer, Datum etc.)
2. Felder ('x") kodieren nominalen / kategorialen / ordinalen Merkmalswert
a. Ublicherweise fiir Fragen mit vielen Antwortmaéglichkeiten (Haufigkeit der So-
larium-Nutzung etc.)
3. Felder ('x") kodieren bin&ren, nominalen Merkmalswert

a. Typische Ja-/Nein-Fragen (Wird Sport ausgetibt etc.)

Zundchst mussten die Bezeichnungen der Attribute und Merkmalswerte den Platzhal-
tern ('x") zugeordnet werden. Dies lasst sich, &hnlich der weiteren VVorverarbeitung, sehr
schnell durch die Verwendung von Formeln in MS Excel 2007 realisieren. Um diese Er-
setzung und eine direkte Konvertierung in das .arff-Format zu automatisieren, wurde

das Programm .csv2arff entwickelt, das im Kapitel 3.3 naher vorgestellt wird.

Bei der Darstellung der Attributauspragungen muss zusatzlich darauf geachtet werden,

die natdrliche Ordnung der Daten mdoglichst exakt abzubilden (Pyle, 1999), denn es gilt:
"If you torture data sufficiently, it will confess to almost anything.” (Fred Menger)

Grundsétzlich kategorisiert die Statistik vier verschiedene Skalenniveaus zur Messung
eins Merkmals / Attributs (Fahrmeier et al., 2007):

e Nominalskala: Ein Merkmal ist nominalskaliert, wenn seine Auspragungen
Namen, oder Kategorien sind. (Bsp.: Farben, Geschlecht etc.)

e Ordinalskala: Ein Merkmal ist ordinalskaliert, wenn seine Auspragungen ge-
ordnet werden konnen, aber ihre Abstadnde nicht interpretierbar sind. (Bsp.:
Schulnoten, Hauttyp etc.)

e Intervallskala: Ein Merkmal ist intervallskaliert, wenn es eine Ordnung besitzt
und ihre Absténde interpretiert werden kénnen. Quotienten lassen sich jedoch
nicht sinnvoll interpretieren. (Bsp.: Jahreszahlen, Temperaturen)

e Verhaltnisskala: Ein Merkmal ist verhaltnisskaliert, wenn es intervallskaliert ist
und zusatzlich einen sinnvollen Nullpunkt definiert, der Quotientenbildungen

zuldsst. (Bsp.: Semesterzahl, Absténde etc.)
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In vielen Softwaresystemen, so auch in WEKA, werden diese Skalenniveaus nur durch
numerische und nominale Typen umgesetzt (Witten & Frank, 2005). Diese Beschrén-
kung hat eine Zuordnung der urspriinglichen Attributtypen zu den Klassen der nomina-
len oder numerischen Werte zur Folge. Ziel ist es dabei, weder Informationen einzufi-
gen, die urspriinglich nicht existierten, noch Details durch zu simple Darstellungen zu
verbergen. In einem fiktiven Beispiel soll das Wachstum eines Bakteriums in Abhén-
gigkeit der Temperatur prognostiziert werden. Eine Abbildung der Temperatur in Form
(heil’, warm, kalt) eignet sich dafur wenig, da dem Lerner wertvolle Informationen tber
Zwischenschritte (Unterschied zwischen 35° und 30° [beide dem ordinalen Intervall
hei3 zugeordnet] nicht erkennbar) vorenthalten werden. Bei der Ersetzung ist es wichtig
die Daten bestmdglich darzustellen. Fir nominalskalierte und ordinalskalierte Attri-
butwerte (bspw. Frage 5, Abb. 1) wurde deshalb ein nominaler Wertebereich verwendet,
da eine Ordnung der Werte, falls diese besteht (nie < selten < haufig < oft), durch eine
willkdrlich gewéhlte, numerische Transformation (nie = 1, selten = 2, haufig = 3, oft
= 4) zerstort wirde (haufig = 3*nie ).

“It is hard to imagine how more damage can be done to the natural ordering of the data

than by arbitrary number assignment to categorical.” (Pyle, 1999)

Verhaltnisskalierte (Alter), oder intervallskalierte Attribute (Solariumnutzung, Pigment-
zahl, Untersuchsungszyklus), bei denen ein Abstand messbar ausgedriickt werden konn-
te, wurden numerisch transformiert, indem fir jedes Intervall einer Attributauspragung
(bspw. Pigmentzahl: 0-10, s. Abb. 1) das arithmetische Mittel zur Kodierung verwendet
wurde (0-10 - 5) (Tabelle 4):

Tabelle 4 - Attribute_Kodierung

Attribut Transformierte Darstellung
Alter Keine Veranderung

Solariumnutzung {2,5;1;0,2; 0}

Pigmentzahl {5;15;35; 70}

Untersuchungszyklus {2,5;1;0,5}
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3.1.1 Behandlung von Inkonsistenzen

Innerhalb des langen Befragungs- und Untersuchungszeitraums wurden an Patienten, je
nach Schwere des gesundheitlichen Problems, bis zu sechs darztliche Untersuchungen
durchgefiinrt. Eine Ubersicht tber die Anzahl der durchgefilhrten Untersuchungen an

den insgesamt 6938 Patienten lasst sich aus der unten aufgefiihrten Grafik entnehmen:

Anzahl Untersuchungen
6000

4867

5000

4000 |—

3000

2000

Patientenanzahl

1000 — 460
104 10 9
0
1 2 3 4 5 6
Untersuchungen

Abbildung 6 - Anzahl Untersuchungen pro Patient

Die Ergebnisse dieser Untersuchungen enthielten teils erhebliche Abweichungen zu
vorherigen Diagnosen. Bei einigen Patienten wurde bspw. wechselhaft Risiko zu- oder
abgesprochen, oder eine Pigmentanzahl von weniger als zehn und nach einigen Mona-
ten Uber flinfzig festgestellt. Diese unterschiedlichen Arzteberichte mussten zusammen-
geflihrt werden, um eine einheitliche, méglichst plausible Datenbasis pro Patient zu er-
halten. Zu diesem Zweck wurde nach Ricksprache mit Dr. Michael Herbst anfanglich
ein 'Mehrheitsvotum' verwendet, geméall dem die einzelnen Attributauspragungen durch
das arithmetische Mittel (flr numerische Attribute, wie der Anzahl der Pigmente), oder
den Modus (nominale Attribute, wie Erhohtes Risiko, s. Formel (3.2)) der Untersuchun-
gen festgelegt wurde (Fahrmeier et al., 2007). Fir unterschiedliche Werte x; in den At-
tributen x der Untersuchungen berechnen sich die neuen, einheitlichen Werte x wie

folgt:

Yihixi  xitx+-+xy
Arithmetisches Mittel: = N (3.1)

x|
Il
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Modus: Xmoa * Auspragung mit grofiter Haufigkeit. (3.2)

Den Grundgedanken des Mehrheitsvotums bildete die Annahme der gleichen Kompe-
tenz jedes Arztes. Da der Modus bei einer identischen Anzahl von Ausprédgungen zwei-
er, oder mehrerer Merkmale kein eindeutiges Ergebnis liefert, musste fir diesen Fall
auch eine Regel festgelegt werden. Bei einem solchen ,,Patt“ zwischen den Untersu-
chungsergebnissen in den nominalen / kategorialen Attributen, wurde der zeitlich jlings-
te Untersuchungswert als Referenz gesetzt, da die Mehrheit der erhobenen Werte zeit-
lich abhangig ist. Hintergrund ist die Uberlegung, dass ein Patient, der ein Jahr zuvor
kein Anzeichen eines Basalioms aufzeigt, im darauffolgenden Jahr davon betroffen ist.
Deshalb wird im direkten Vergleich eine jingere Untersuchung bevorzugt. Die Metho-
dik des ,, Mehrheitsvotums *“ erwies sich jedoch im spateren Verlauf als wenig praktika-
bel, da viele der erhobenen Attribute eine grolRe zeitliche Abhangigkeit aufweisen und
durch eine simple Aggregation aller Ergebnisse weitere Inkonsistenzen entstanden. So
ist es bspw. vorstellbar, dass in einer ersten, &rztlichen Diagnose Basaliome,
Spinaliome, maligne Melanome etc. diagnostiziert wurden und eine darauffolgende Be-
handlung der Patienten diese Befunde wiederum beseitigte. Werden nun alle Untersu-
chungsergebnisse dieser Patienten aggregiert, so konnten einige Attribute der ersten Di-
agnose, die auf einen Befund deuten, mit Werten einer zweiten, oder dritten Untersu-
chung ohne Befunde zusammentreffen. Um derartige Konstellationen zu verhindern,
wurde entschieden, das ,, Mehrheitsvotum “ lediglich auf das Attribut Anzahl der Pig-
mente als relativ zeitstabiles Attribut (Traupe & Hamm, 2006, S. 121 ff.) anzuwenden
und fur weitere Zwecke eine einheitliche Untersuchung pro Patient zu wéhlen, die je-

weils die Anzahl der Befunde maximiert, um die Datenbasis zu verbessern.

Neben den arztlichen Attributen mussten noch weitere Inkonsistenzen im Datensatz be-
reinigt werden. Frage 8 des Patientenfragebogens (Abb. 1) behandelte detailliert eine
Frage zu ausgelibten Sportarten. Zwolf vorformulierte Sportvarianten, sowie ein freies

Textfeld, waren als Antwortmoglichkeiten gegeben. Eine Bereinigung der ,,sonstigen*
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sportlichen Tatigkeiten um Indoor-Sportarten erwies sich aufgrund zahlloser unter-
schiedlicher Schreibvarianten (,,Badminton “, ,,Badmington“; ,,Bowling “, ,.Boling* etc.)
als schwierig. Das eigentliche Problem war jedoch die Aussagekraft des Sport-Attributs.
Sonnenexposition, bspw. in Form von Outdoor-Sport, ist de facto ein Risikofaktor fir
Hautkrebserkrankungen (s. Tabelle 1), jedoch auch und insbesondere in Abhéngigkeit
des zeitlichen Rahmens. Diese Dauer wurde nicht erfasst und kann durch simple Klassi-
fikationsmodelle kaum sinnvoll geschatzt werden. Anhand der vorliegenden Daten l&sst
sich bspw. der Unterschied zwischen einem Hobby-Ful3baller (ca. eine Stunde wdchent-
lich) und einem Profi- oder Vereins-FulRballer (mind. sechs Stunden wdchentlich) nicht
erkennen. Aus diesem Grund und der relativ grofRen Anzahl an einzelnen, moglichen
Sportarten, bzw. Attributen, und der daraus resultierenden Gefahr von Overfitting wur-

de diese Frage zu einem einzelnen, bindren Attribut Outdoor-Sport zusammengefasst.

Eine fehlende, einheitliche Definition des Attributs Beurteilung erschwerte zusatzlich
die spatere Klassifikation. Das nominale Attribut (Auspragungen: erhohtes Risiko, kein
erhohtes Risiko) diente urspringlich als Einstufung der Patienten in Gruppierungen, die
aufgrund ihrer korperlichen Veranlagung und einem entsprechenden Risiko regelmafi-
ger einen Dermatologen aufsuchen sollten, und solchen, die dies nicht tun mussen. Eine
visuelle Darstellung der Daten in Form einer Kreuztabelle zeigt die Problematik der feh-
lenden, einheitlichen Begriffsabgrenzung auf:

Tabelle 5 - Kreuztabelle: Melanom-Beurteilung

Beurteilung
erhohtes Risiko kein erhéhtes Risiko fehlender Wert

malignes Melanom ja 26 3 2 31
nein 2505 4189 213 6907
fehlender Wert 0 0 0 0

2531 4192 215

Etwa 9,6% (3/31) der betroffenen Melanom-Patienten wurde demzufolge kein erhthtes
Risiko in der Beurteilung zugesprochen. Ahnliche Werte lassen sich bei den anderen
Hautkrebsarten finden (16% bei Spinaliompatienten, 9,7% flr Basaliom-Erkrankte). Ei-
ne Interpretation dieser GroRe l&sst den Schluss zu, dass das Attribut ,, Beurteilung “ an-
stelle eines Praventionsrisikos (Malignes Melanom liegt vor, daher musste ,, erhéhtes
Risiko “ gegeben sein) die Chancen bzw. die Aussicht auf Erfolg bei einer Behandlung
eines vorliegenden Hautkrebs bezeichnen. Gegen dieses Begriffsschema des Attributs

Beurteilung sprechen jedoch Diagnosen, die bei keinem erkennbaren Risikofaktor (kei-

Seite |23




ne erhdhte Anzahl an Navi [Muttermalen], kein Hautkrebs in der Eigen- oder Familien-

anamnese etc.'”)

und keinen Hautkrebsbefunden (malignes Melanom, Spinaliom,
Basaliom), dennoch ,, erhdhtes Risiko“ enthalten. Eine Analyse des Datensatzes™ wies
40 Patienten mit ,, erhohtem Risiko *“ bei fehlenden Risikofaktoren auf. Da jedoch hinter
der Auspragung des Attributs Beurteilung eine medizinisch fundierte, kompetente Di-
agnose steht, die Umsténde einschlie3t, die ggf. nicht durch die Datenerhebung ersicht-
lich sind, wurden Uberlegungen tiber das Loschen, bzw. Reklassifizieren der betroffe-
nen Instanzen nicht weiter verfolgt. Eine unbedachte Bearbeitung des Konzepts ver-
falscht sowohl die Datenbasis, als auch die Ergebnisse. Insbesondere spielte die Hoff-
nung auf das Auffinden neuer, unbekannter Risikofaktoren in dieses VVorgehen mit. An
dieser Stelle wird jedoch darauf hingewiesen, dass eine solche, nicht einheitliche Defi-

nition und Bewertung die Performanz der Lerner signifikant reduziert.

Nach Rucksprache mit Dr. Herbst wurde in einem letzten Schritt ein Attribut fur zu-
kiinftige Erhebungen entfernt (Frage 9 a) + b) bezuglich des Hautkrebs in der Eigen-
anamnese), das fir die aktuelle Erhebung nicht vorgesehen und auf dem Fragebogen

nicht enthalten war.

3.1.2 Behandlung fehlender Werte

Datensatze enthalten nahezu immer fehlende Werte aus unterschiedlichen Ursachen. Im
vorliegenden Fall der Datenerhebung tber einen Fragebogen sind die wahrscheinlichs-
ten Griinde die simple Verweigerung der Beantwortung durch den Patienten, Verunsi-
cherung tber die Fragestellung, oder schlicht das Fehlen der entsprechenden Informati-
on. So koénnte es bspw. vorkommen, dass Fragen uber Hautkrebsvorfélle in der Familie
des Betroffenen aus Griinden der Privatsphéare nicht beantwortet werden, Sonnenbrande
im Kindesalter mit hohem Alter vergessen wurden (72,05% der Patienten, die diese
Frage nicht beantworteten waren mind. 40 Jahre alt. Das Durchschnittsalter aller Pati-
enten in der Grundgesamtheit betragt 42,247 Jahre), oder Jugendliche nicht die Frage

beantworten konnen, ob sie als Erwachsener einen schweren Sonnenbrand haben wer-

195 Tabelle 1 fir eine Ubersicht der bekannten Risikofaktoren einzelner Hautkrebsarten

1 Hierfiir wurde die Excel-Funktion ZAHLENWENN (bei nicht vorliegenden Risikofaktoren, bspw. Fiir
Pigmentmale #: 5, oder 15, oder Hautkrebs in der Eigenanamnese: nein) und eine Sortierung nach Beur-
teilung genutzt
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den. Eine individuelle Berticksichtigung der Ursache des Fehlens von Instanzwerten ist
entscheidend flr die weitere Bearbeitung. Sind die Werte bspw. schlicht nicht zugang-
lich, wie im Beispiel der Jugendlichen, oder Kinder, wurden fehlende Werte mit der

“12 ersetzt. Eine Ersetzung dieser Werte durch die im folgenden vor-

Auspragung ,,n.a.
gestellten Verfahren ist nicht sinnvoll, da diese Daten nicht fehlen im engeren Sinne,

sondern eine Angabe nicht moglich ist.

Fehlende Daten sollten aus diversen Griinden beseitigt werden. Einige Algorithmen sind
bspw. nicht im Stande mit fehlenden Werten umzugehen und ignorieren somit im
schlechtesten Fall eine komplette Instanz aufgrund eines einzelnen fehlenden Wertes,
was eine signifikante Verringerung der Klassifikations-Genauigkeit zur Folge haben
kann. Andere Tools nutzen Default-Methoden zur Ersetzung dieser Werte und fligen
damit oft erhebliche Verzerrungen ein. Um also weder Datensatze zu ignorieren, noch
zu verfalschen, sollten diese in Anbetracht der jeweiligen Data-Mining-Situation sinn-
voll ersetzt werden. Hierflr existieren mehrere Ansatze (Saar-Tsechansky & Provost,
2007):

e Loschen aller unvollstandigen Instanzen
e Beschaffung der fehlenden Werte
e Einheitliche Ersetzung durch einen Globalwert (Mittelwert, Median etc.)
o Kilassifikation von unvollstandigen Instanzen (bspw.):
o Lineare Regression
o Multiple Lineare Regression
o Nearest Neighbor Schatzer

Die erste Methode, das Ldschen derjenigen Instanzen mit fehlenden Werten, erweist
sich als sehr drastisch und wenig vorteilhaft. Trotz fehlender Werte enthalten diese In-
stanzen oft wichtige Informationen, die durch diese VVorgehensweise unzugénglich wer-
den. Eine Beschaffung der nicht vorhandenen Werte stellt die genaueste, jedoch auf-
wandigste Losung dar und ist bei einer solch umfassenden Datenmenge™® schlichtweg
nicht praktikabel. Eine Globalwert-Ersetzung wird durch eine Vielzahl von Data-

Mining Programmen unterstitzt. WEKA bspw. ermdglicht (ber die Methode

12 not applicable — entfallt (angewandt auf alle Patienten, die jiinger als 18 Jahre zum Zeitpunkt der Un-
tersuchung waren)
13 Betroffen sind 3003 Instanzen (~ 43,2%) mit einem bis mehreren fehlenden Werten
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weka.filters.unsupervised.attribute.ReplaceMissingValues eine Ersetzung mit dem ent-
sprechenden Modus (bei nominalen Attributen, s. Formel (3.2)) oder arithmetischen
Mittel (bei numerischen Attributen, s. Formel (3.1)). Flr wenige fehlende Werte ist die-
se Methode durchaus vorteilhaft aufgrund ihrer geringen Komplexitat. Im Falle vieler
fehlender Werte wird jedoch durch eine globale Ersetzung eine erhebliche Verzerrung
eingefuhrt, da die vorhandene Verteilung der Daten und deren Beziehungen zu anderen
Attributen keinerlei Berticksichtigung finden. Einige der Methoden, die diese Zusam-
menhange zwischen den Attributen zur Ersetzung nutzen, sind unter Punkt drei aufge-
flhrt. Lineare Regression und multiple lineare Regression sind Schatzmethoden fiir Da-
tensatze, die ausschlie3lich numerische Attribute enthalten. Hierbei werden spezifische
Gewichte zu allen Attributen durch die Kleinste-Quadrate-Methode ermittelt und durch

einen Funktionsterm eine spatere Klassifikation ermoglicht™.

Die wohl geeignetste Methode im vorliegenden Fall, mit (iberwiegend nominalen Attri-
buten ist die Klassifikation der fehlenden Werte durch einen Nearest Neighbor Schat-
zer. Diese Methode hat ihren Ursprung im Jahr 1967 durch die Arbeit von Cover & Hart
(Cover & Hart, 1967) und wurde seitdem in vielen darauffolgenden Arbeiten iberarbei-
tet. Der k Nearest Neighbor (KNN) Algorithmus gehort zu der Klasse der Instance-
based learning algorithms (IBL) oder lazy learning algorithms. Diese Bezeichnung
steht den Eager Algorithms (Sammut & Webb, 2010) gegentber, deren Aufgabe der
Entwurf eines generalisierenden Klassifikationsmodells darstellt. IBL hingegen arbeiten
ausschlieBlich auf den Trainingsdaten (Instanzen) und verwenden nur diese, anstelle ei-
nes Modells, zur Klassifikation von zukinftigen Instanzen. Als IBL nutzt KNN die ihm
verfugbaren Trainingsinstanzen, um durch ein Mehrheitsvotum der k ndchsten Nachbarn
die Klassifikationsentscheidung zu féallen. KNN kann dabei sowohl mit numerischen,
als auch mit nominalen Attributen umgehen. Zur Klassifikation werden neben den Trai-
ningsdaten eine Metrik zur Distanzberechnung und eine Ganzzahl k bendétigt. k legt die
Anzahl der néchsten Nachbarn fest, die betrachtet werden. Dabei sollte k weder zu klei-
ne Werte annehmen®, da die Klassifikation ansonsten sehr stark auf Ausreier in den
Trainingsdaten reagiert, noch zu groRe, weil durch stetig steigendes k sich die Vorher-
sage automatisch der hdufigsten Auspragung innerhalb der Klasse anpasst (Witten &

Frank, 2005). Ein optimaler Parameter k l&sst sich durch eine mehrfache Kreuzvalidie-

¥ Wird aufgrund der Aufgabenstellung (nominale statt numerische Attribute) nicht nher behandelt. Eine
gute Einfiihrung findet sich in (Fahrmeier et al., 2007, S. 475-515)
> Im Falle von k=1 spricht man auch von einer Nearest-Neighbor-Methode
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rung ermitteln (Hastie et al., 2009). Das k mit maximaler Genauigkeit bei einer Kreuz-

validierung (Kapitel 2) auf den Trainingsdaten wird schlief3lich gewahlt.

Als Distanzmetriken zur Ermittlung des Abstands zweier Instanzen x und y mit den je-
weiligen Attributen x, x5, ..., X, bZW. y1,¥5, ..., ¥ , Stehen der WEKA-Umsetzung des
KNN-Algorithmus (weka.classifiers.lazy.IBk) die folgenden Verfahren zur Verfligung:
Levenshtein-, Chebyshev-, Manhattan- und euklidische Distanz, deren Formeln unten-
stehender Grafik zu entnehmen sind (Rieck et al., 2006).

Tabelle 6 - KNN_Distanzmetriken

Chebyshev-Distanz D(x,y) = max;(|x; — y;|)
Manhattan-Distanz D(x,y) = Z x; — il
7
n
Euklidische Distanz D(x,y) = Z(Xi - y)?
i=1

Zur Auswahl einer geeigneten Metrik wurde im vorliegenden Fall eine Auswertung der
Klassifikationsgenauigkeit von KNN in Bezug auf das Attribut ,, schwere Sonnenbriinde
in der Kindheit “ durchgefiihrt. k wurde zur Vergleichbarkeit jeweils auf einen konstan-
ten Wert gesetzt'®. Wie der nachstehenden Grafik zu entnehmen ist, existieren kaum
Unterschiede zwischen der Klassifikations-Genauigkeit der Manhattan- und der euklidi-
schen Metrik. Die Chebyshev-Metrik hingegen ist mit 13% geringerer Genauigkeit
nicht konkurrenzfahig. Die Levenshtein-Distanz lasst sich ausschlieBlich fir Text-

Klassifikationen verwenden und konnte deshalb nicht angewandt werden.

'8 Drei Variationen wurden getestet: k € {5, 10, 15}. Die Ergebnisse wiesen jeweils denselben Trend auf,
der in Abb. 5 zu erkennen ist. Auszugsweise wird deshalb nur k =5 grafisch in Abb. 5 dargestellt.
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Klassifikation von schwerer
Sonnenbrand als Kind

Manhattan Distanz
Levenshtein...
Chebyshev Distanz B Genauigkeit bei k=5

Euklidische Distanz

0 0.2 04 06 0.8

Abbildung 7 - Klassifikationsgenauigkeit KNN_Metriken

Fur die Zwecke der Ersetzung fehlender Werte wird im Folgenden KNN mit der eukli-

dischen Distanz gewahlt.

Numerische Variablen kénnen und sollten zuvor normiert werden, um die Auswirkun-
gen der unterschiedlichen Mal3stdbe zu minimieren. WEKA ermdglicht eine automati-
sche Normalisierung in den IBk-Optionen (‘dontNormalize' bei der Auswahl einer Dis-
tanzmetrik). Die Normalisierung transformiert numerische Variablen v mit den Variab-

lenwerten v; dabei bspw. wie folgt:

R V; — minv R
Uy =——F— 1; €[0,1]
maxv — minv

(3.3)

Nominale Attribute v; und v; werden meist durch eine einfache, binare Distanz vergli-

chen:

p 0 wenn v; = v;
a(vivy) = {1 wenn v; # v; (3.4)

Da KNN keine Beziehungen (Korrelation) der Attribute untereinander mit in die Klassi-
fikation einbezieht, sondern jedes Attribut identisch handhabt, kann es passieren, dass
die Klassifikation durch Attribute mit hdufigen Werten (bspw. binére Attribute) domi-

niert und verfélscht wird. Um den Einfluss dieser Attribute zu verringern, empfiehlt sich
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eine Feature Subset Selection (Kapitel 3.4) vorzuschalten,

oder eine Attribut-

Gewichtung vorzunehmen. Zur Bestimmung eines ersten, optimalen Parameters k wur-

de eine Klassifikation des Attributs Sonnenbrand als Kind mit einer 10-fachen Kreuzva-

lidierung durchgefihrt:

Genauigkeit bei 10-facher
Kreuzvalidierung

0.75

0.7

0.65

0.6 -

0.55

L T e e o e o o I B B m s s e e e e e e e e L e e

N \é” \gf" \é\ \gxo’ \é\?’ \(’\/’b \é\i” \g,'\//\ \(’\9 \é\«" \{_,,’1?’ \é\i” \g,'ﬁ\ \é\?’

—¢-— Genauigkeit

Abbildung 8 - Nearest Neighbor (Wahl von K fiir ,, Sonnenbrand als Kind )

In der Abbildung ist ein asymptotischer Verlauf zu beobachten. Mit steigendem k nahert

sich die Genauigkeit einem Grenzwert von etwa 71%. Ab k = 17 stellt sich lediglich

ein langsames Wachstum ein. Daher wurde dieser Wert firr das weitere Verfahren ge-

wahlt.

Analog (mit einer optimalen Parameterbestimmung fur k) wurde fir andere unvollstan-

dige Attribute verfahren. Im Anschluss wurde KNN mit der entsprechenden Konfigura-

tion (Wahl von k und euklidische Distanz) zur Ersetzung nachfolgender Werte verwen-

det:

e Sonnenbrand als Kind

e Sonnenbrand als Jugendlicher

e Sonnenbrand als Erwachsener

e Qutdoorzeit bei intensiver Sonneneinstrahlung
e Solariumnutzung

e Hautreaktion

e Hautkrebs in der Eigenanamnese

2.035 fehlende Werte
1.754 fehlende Werte
1.064 fehlende Werte
93 fehlende Werte
239 fehlende Werte
180 fehlende Werte
158 fehlende Werte
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Um die Auswirkungen dieser Ersetzungen nachzuvollziehen und mdgliche, manuell
hinzugefiigten Verzerrungen'’ zu kontrollieren, wurden im weiteren Verlauf vier Vari-

anten, zwei mit einer Ersetzung und zwei ohne, getestet:

I.  Datensatz mit allen Ersetzungen
Il.  Datensatz mit wenigen Ersetzungen (ohne eine Ersetzung Attribute Sonnen-
brand als Kind, Sonnenbrand als Jugendlicher, Sonnenbrand als Erwachsener
aufgrund der erheblichen Anzahl an fehlenden Daten)
I1l.  Datensatz mit fehlenden Werten

IV. Datensatz mit geldéschten Instanzen

3.3 Konvertierung der Daten: Von CSV zu ARFF

Zur spateren Analyse der Daten mussten diese in ein Format Uberfuhrt werden, das von
gangiger Data-Mining Software unterstltzt wird. Da in dieser Arbeit die Open-Source
Data-Mining Workbench WEKA'® (Waikato Environment for Knowlegde Analysis)
verwendet wird, handelte es sich hierbei um eine .arff-Datei (Attribute-Relation File
Format). WEKA unterstiitzt nativ den direkten .csv-Import und eine Konvertierung in
das Zielformat .arff, jedoch nicht in der zugrunde liegenden Fragebogen-Form. Zur
Konvertierung dieses speziellen .csv-Aufbaus wurde im Rahmen dieser Arbeit das Pro-
gramm csv2arff in der plattformunabhéngigen Programmiersprache Java entwickelt, das
im Folgenden vorgestellt wird. Um die Arbeitsweise des Programms zu verdeutlichen,
muss zunéchst der allgemeine Aufbau einer .arff-Datei aufgezeigt werden. Diese Datei-
en setzen sich stets aus zwei Hauptkomponenten zusammen: Dem Header, in dem In-
formationen Uber den Relationsnamen (‘@relation’) und die enthaltenen Attribute
(@attribute’) inklusive ihres Attributtyps festgehalten werden, und einem Daten-Teil,
der die einzelnen Datensatze und Merkmalsauspragungen der Relation darstellt. Die

Werte einer Instanz werden durch ein Komma abgetrennt (Paynter et al., 2008).

7 Durch eine fortlaufende Ersetzung, die sich der bereits ersetzten Werte bedient, wird der Fehler, bzw.
die Verzerrung durch die Klassifikation mdglicherweise fortgefiihrt und vervielfacht (Zur Kl&rung dieser
These wird auf die Auswertung der Experimente in Kapitel 5 verwiesen)

18 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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1 Brelation skin cancer N

] fattribute name {Bob,Alice,Eve,Trudy,0Oscar}
4 Battribute gender {male, female} >, }{eader
= fattribute age numeric

& Battribute 'outdoor sports' {ves,no}
fattribute cancer {yes,no}

10 % Fommentare werden mit "$" beginnend eingefigt ™
11 @data

12 Bob,male, 29, no, yes

13 Rlice,female,33,ves,no > Daten-Teil
14 Eve, female, 30, no, no

15 Trudy, female, 40, yes, no

16 CO=scar, male, 15, yes, yes -/

Abbildung 9 - Aufbau einer .arff-Datei

WEKA unterscheidet vier Attributtypen: Nominal, numeric, String und date, wobei
String und date jeweils Sonderfalle der beiden anderen Typen bilden. Csv2aff bestimmt
demzufolge fur jedes Attribut aus der Relation dessen Typ und gibt im Falle eines no-
minalen Attributs eine duplikatsfreie Liste von dessen Merkmalsauspragungen wieder.
Fehlende Informationen in Datensatzen missen nach der WEKA-Deklaration mit einem

Fragezeichen gekennzeichnet werden.

Gemal} der in Kapitel 3.1 vorgestellten Merkmals- bzw. Fragen-Kategorien muss bei
der Konvertierung die Art der Ersetzung berticksichtigt werden. Die Art jedes Attributs
wird hierfar in die zweite Zeile unter das entsprechende Merkmal des .csv-Dokuments

geschrieben. Eine Ubersicht der Typen findet sich in nachstehender Tabelle:

Tabelle 7 - CSV2ARFF_Kodierung

Attributtyp Kodierung in 2. Zeile der .csv-Datei

Numerisch (Merkmalsauspragung enthalten) -

»Singulire / binédre Fragen (yes/no) S (X > yes)

Nominale Fragen ,,merkmalswert™ (bspw.: ménnlich, oft, selten)

Nach Auswahl einer Datei, muss das verwendete Trennzeichen angegeben werden, um
die Daten spater korrekt auslesen zu lassen. Das Trennzeichen l&sst sich manuell Gber

die Regions- und Sprachoptionen in Microsoft Windows Betriebssystemen &ndern, oder
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indirekt tber die Wahl der Systemsprache bei CSV-exportierender Software wie MS
Excel. Der Standard hierfir ist ein Komma in der englischen®® Form und ein Semikolon

in der deutschen Fassung.

Im Anschluss an die Wahl der Sprachoptionen wird durch einen Klick auf den Konver-

tieren-Button eine glltige .arff-Datei und eine vereinfachte .csv-Datei fir ein mogliches

Data-Preprocessing in MS Excel® erzeugt.
= Gul 1=l ARFFSaver = CSVLoader
=] myFrame =l fileMame =l tokenizer
=1 mainPanel = out 5, converted
=] panelt =1 dataOut
= panet? = bw {8 setlanguage()
= panel3 & filLength # convert()
& chooseFile & countAttributes & ost)
=l convert &l countData
=] chooseGerman =l attribType
=] chooseEnglish i, duplicates
[=] showFilePath 5, merged_list
=] myFont
(1] helpFontTitle 5, attributes
[=] helpFontText ,=, buffer
=] filePath =l izMom
=l fileName
=l selectedLanguage ii} write()
(5 helpExplanation {i? removeluplicate()
[=] helpExplanation2 @ fill_in_value(}

=] helpExplanation3 % gefFikLength()

[=] helpExplanationd
&=l cevSetupGraphic

8% create()
-ﬁ? maini}

= MenuHelpListener
= MenuExitListener
= ChooseFileListener
Q ConvertListener
£ SystemGermanListener

& SystemEnglishListener

Abbildung 10 - Klassendiagramm csv2arff

9 Der Grund liegt in den unterschiedlichen Dezimaltrennzeichen
20 MS Excel eignete sich aufgrund der Daten-Visualisierung, Filter-, Sortier- & Formelmdglichkeiten sehr
gut fiir verschiedene Aufgaben des Data Preprocessing und fand auch in dieser Arbeit Anwendung.
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Schritt1 ; noch keine Auswahl. .. /ﬁ

Schritt2 : Systemsprache wahlen! @) Deutsch () Englisch

Schritt3: | FKonvertieren

Abbildung 11 - csv2arff Ul

3.4 Feature Subset Selection

Die in Kapitel 4 vorgestellten Lernalgorithmen zielen darauf ab, in jeder Iteration die
bestmdglichen Attribute zur Klassifikation auszuwahlen. Attribute, die irrelevant bezlg-
lich der Klassifikationsentscheidung sind, sollten demzufolge durch den Lernalgorith-
mus ausgeschlossen werden. Zahlreiche Experimente?! belegen jedoch die Erkenntnisse,
die auch in dieser Arbeit beobachtet wurden. Bei der Anwendung des Entscheidungs-
baum-Lerners C4.5% auf die urspriinglichen Daten, ohne vorherige manuelle, oder au-
tomatisierte Feature Subset Selection (FSS), wurde bereits auf der vierten Ebene ein
Knoten eingefligt, der das Attribut ‘Arzt#' fur eine weitere Entscheidung Uber das Krebs-
risiko des Patienten auswahlt. Sind gentigend positive Trainings-Beispiele durch andere
Entscheidungen abgedeckt, erscheint eine Unterteilung durch die Arzte-Nummer, oder
anderen, irrelevanten Attributen dem Lernalgorithmus im weiteren Verlauf zufallig?® als
sinnvoll. Darunter leidet meist die Qualitat der Vorhersage. Methoden der Feature

Subset Selection beheben dieses Problem, indem sie die relevanten®® Attribute als

2! Experimentreihen mit einem C4.5-Lerner, bei denen ein zufalliges, binares Attribut (bspw. das Ergeb-
nis eines Munzwurfs) hinzugefiigt wurde. Die Performanz des Lerners sank infolge dessen jeweils um 5-
10% (Witten & Frank, 2005, S. 288)

22 Entspricht der WEKA-Implementierung J48 (weka.classifiers.trees.J48)

23 Bei einer kleinen Restmenge von Trainingsbeispielen, wie sie bspw. in Entscheidungsbéumen ab einer
gewissen Tiefe erreicht wird, erscheint bspw. ein zufélliges, binéres Attribut (Ergebnis eines Minzwurfs)
fiir eine Teilung oft durch den Zufall der groRten Abdeckung am geeignetsten (Witten & Frank, 2005).

?* Eine allgemein giiltige Definition der ,,Relevanz* von Attributen existiert nicht. (John et al., 1994) lie-
fert jedoch einen guten Uberblick iiber vorhandene Definitionen.
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Schritt des Data Preprocessing ermitteln. Ziel ist neben der Qualitatssteigerung der
Vorhersage auch kiirzere, verstdndlichere Reprasentationen der Konzepte zu schaffen
(bspw. weniger Regeln oder kleinere Bdume bei nahezu gleicher VVorhersagegenauig-
keit). Die Attribut-Auswahl kann dabei manuell, tber das Wissen eines Domanenexper-
ten, sowie automatisiert erfolgen. Eine manuelle Auswahl ist automatisierten Verfahren
stets vorzuziehen, da hierfur langjahrige und zahlreiche Erfahrungswerte, sowie seman-
tische Zusammenhdange berlicksichtigt werden. Automatisierte Verfahren lassen sich in

folgende Kategorien einteilen:

e Wrapper-Verfahren: Die Wrapper-Methode evaluiert in Abhéangigkeit eines
Lernalgorithmus (entspricht dem Algorithmus zur spateren Modellbildung) jede
Untermenge des Attributraums und wahlt schliellich die Untermenge mit den
geringsten VVorhersagefehlern®.

o Filter-Verfahren: Die Filter-Methode geht von gleicher Relevanz aller Attribute
im Ziel-Konzept aus. Durch Suchheuristiken wird im Attributraum eine mini-
male Menge ermittelt, die alle Instanzen unterscheiden kann und eine Messgro-
Re M maximiert. Der nachtraglich angewandte Lernalgorithmus wird nicht be-
ricksichtigt. Filter-Verfahren erzielen deshalb meist geringwertigere Ergebnisse
als Wrapper-Verfahren, arbeiten jedoch effizienter (Liu & Yu, 2005).

In dieser Arbeit wurden die manuelle und automatisierte Feature Subset Selection kom-
biniert, um Vorteile beider Verfahren zu nutzen. Zu Beginn eines jeden Experiments
wurden manuell Attribute entfernt, die offensichtlich keinen kausalen Zusammenhang
mit dem zu erlernenden Konzept aufwiesen. In nachfolgender Tabelle sind sémtliche
Attribute mit entsprechender Begriindung aufgelistet, die global, Gber alle Experimente
hinweg, wegen ihres fehlenden Bezugs zum Klassenattribut geldscht wurden.

Im Anschluss an diese manuelle VVorauswahl wurden fir die durchgefiihrten Experimen-
te jeweils zwei Varianten jedes Modells evaluiert, eines mit einer automatisierten FSS*
und eines ohne. Bei nahezu gleicher Performanz beider Varianten wurde schlieBlich das
Ergebnis der FSS benutzt, um einerseits Overfitting zu vermeiden und andererseits eine

einfachere Darstellung und Interpretation des Modells zu erméglichen.

% Einen guten Uberblick tiber die Verfahren der FSS inkl. Pseudocode bietet (Liu & Yu, 2005)
% Wrapper-Verfahren mit jeweiligem Lern-Algorithmus
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Tabelle 8 - Manuelle FSS

Attribut Erklarung Grund des Ausschlusses

Datum Datum der arztlichen Untersuchung Kein kausaler Zusammenhang

Arzte# Priméarschlissel fir jeden Arzt (numerischer | Kein kausaler Zusammenhang
Code)

Bogen# Primérschliissel des Befragungsbogens (nu- | Kein kausaler Zusammenhang
merischer Code)

Kommentar Kommentar des Arztes Keine Angaben verfligbar

Therapie Wourde eine Therapie eingeleitet? Falls ja, in Keinerlei Informationsgehalt

welcher Form? (Operation, PDT, Lokalthera-
pie, Hautpflege)

fur ein Praventionssystem, da
ein Risiko bereits vorlag

Untersuchungszyklus

Numerischer Wert fur die Anzahl der Haut-
arztbesuche pro Jahr

Kausaler Zusammenhang eher:
Risiko = Untersuchungszyklus
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4 Algorithmen des Data Mining

Es existiert eine Vielzahl von unterschiedlichen Algorithmen im Bereich des Maschi-
nellen Lernens, die je nach Problemstellung und Datenstruktur individuelle Starken und
Schwachen aufweisen. Um bestmdgliche Ergebnisse zu erzielen, empfiehlt es sich des-
halb mehrere, vom Ansatz verschiedene, Lernalgorithmen auf eine Datenbasis anzu-
wenden und zu vergleichen (Witten & Frank, 2005, S. 84). Die in dieser Arbeit genutz-
ten Methoden decken daher ebenfalls eine mdglichst grofle Bandbreite bezuglich des

Vorgehens ab. Im Folgenden werden die Algorithmen in ihrer Grundidee dargestellt.

4.1 Entscheidungsbaum-Lerner

Entscheidungsbaume stellen aufgrund ihrer zahlreichen Vorziige eine in der Praxis oft
genutzte Klassifikationsart dar. Sie bieten eine leicht nachvollziehbare Darstellung der
Daten, die keinerlei VVorkenntnisse des Maschinellen Lernens erfordert, erzielen Gber-

wiegend gute Ergebnisse und arbeiten mit einer Gesamtkomplexitét von O(mnlogn) +

0(n(logn)?) 27 vergleichsweise effizient. Die heutigen Verfahren basieren auf dem
ID3-Algorithmus von Ross Quinlan (Quinlan, 1986). Nachfolger dieses Algorithmus
sind zum einen der C4.5-Algorithmus, der in vielen Open-Source-Implementierungen
verfugbar ist und zum anderen der kostenpflichtige Quasi-Industriestandard
See5/C5.0%. In Kapitel 5 wird fiir die Experimentreihen mit Entscheidungsbaumen der
in WEKA verfugbare C4.5-Algorithmus benutzt. C4.5 bietet im Vergleich zu ID3 fol-
gende Verbesserungen an: Den Umgang mit kontinuierlichen Daten (bspw. einer Tem-
peratur), mit fehlenden Werten [werden zur Entropie- und Information Gain-
Berechnung (nachfolgend erl&utert) nicht verwendet], mit gewichteten Attributen, sowie
die Mdglichkeit des Prunings und die Umwandlung von Entscheidungsbaumen zu einer
Regelmenge (Witten & Frank, 2005, S. 105).

7 Komplexitit des C4.5 Algorithmus bei m Attributen und n Instanzen, inkl. Baum-Erstellung und
Pruning. Siehe (Witten & Frank, 2005, S. 198) fir weitere Ausfiihrungen.
%8 Weitere Informationen sind unter http://www.rulequest.com/see5-info.html zu finden
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Ein Entscheidungsbaum besteht im Allgemeinen, wie in der Informatik tblich, aus Kno-
ten, Kanten und Bléattern. Wie in Abb. 5 bereits zu sehen war, repréasentieren die Baum-
Knoten die Attribute des Datensatzes und die jeweils anliegenden Kanten deren Attri-

butauspréagungen. Die Bléatter enthalten schlielich die Werte des Klassenattributs.

Die grundlegende Divide & Conguer-Arbeitsweise der Entscheidungsbaum-

Algorithmen wird im Folgenden vorgestellt:

1. Wenn alle verbleibenden Trainingsdaten T = (X1, X5, ..., Xy) (nahezu)
derselben Klasse angehdren, flge ein Blatt mit dieser Klassenauspragung
zum Entscheidungsbaum hinzu,

2. Sonst:

a. Fur jedes Attribut A;

i. Berechne das Split-Kriterium s(4;)

b. Waéhle das Attribut A,,,, aus, das den maximalen Wert des Split-
Kriteriums erzielt: Ay,q, = max,, s(4;)

c. Erzeuge mit A,,4, einen neuen Knoten im Entscheidungsbaum

d. Bestimme die Menge von Datensédtzen T;, die jeweils dieselbe
Auspragungen von A, ., besitzen

e. Fahre rekursiv mit den verbleibenden Trainingsdaten T; fort und

fuge weitere Knoten als Kindsknoten an

Das Split-Kriterium s(4;) entspricht einer Heuristik und wird von C4.5 entweder durch

den normalisierten Information-Gain, oder die Gain-Ratio realisiert.

N
Information Gain (T, A;) = I(T) — % I(Ty) (4.1)
i=1
1) = = ) RH(C, T)log(RH(C, T)) 4.2)
j=1

Formel (4.2), auch Entropie genannt, entstammt der Arbeit von Shannon: , The
Mathematical Theory of Communication “ (Shannon & Weaver, 1963). Dabei entspricht
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RH der relativen Haufigkeit der Klassenauspragungen C; im Trainingsset T. I(T) be-
zeichnet demnach den Informationsgehalt einer Nachricht, die die Klassenzugehérigkeit
einer Instanz identifiziert. Nach einer Aufteilung des Trainingssets T in die Teilmengen
T;, T,, ..., Ty durch einen Split an einem spezifischen Attribut A; wird der Information
Gain schlieBlich durch Information Gain (T, A;) ermittelt und das Attribut A; mit ei-
nem maximalen Information Gain zum Split gewéhlt. Der Nachteil des Information
Gains ist, dass ein Attribut mit vielen Auspragungen fur einen Split bevorzugt wird. So
erreicht der Information Gain(T, A;) einen maximalen Wert, wenn alle Instanzen be-

zuglich A; eine unterschiedliche Auspragung besitzen.

Die Gain-Ratio umgeht dieses Problem, indem sie den potentiellen Zugewinn eines

Splits an dem jeweiligen Attribut A; berticksichtigt.

N

_ T3 |T;|
P(T,A) = — 2 7 log <W) (4.3)

i=1

Dabei wird das Attribut gewahlt, das den Term Information Gain (T, A;) /P(T, 4;)

maximiert.

Um Overfitting zu vermeiden, sollte der Baum nach / wahrend® seiner Erstellung zu-
sétzlich durch Pruning gekiirzt werden. Durch eine statistische Heuristik auf den Trai-
ningsdaten, die die echte Fehlerrate g an jedem Knoten durch einen Schétzer e appro-
ximiert (e wird hergeleitet durch ein Bernoulli-Experiment mit der Fehlerrate f auf den
Trainingsdaten. e entspricht dabei der oberen Intervallsgrenze des Konfidenzintervalls
aus diesem Experiment), erfolgt eine Abschatzung, ob der Knoten durch ein Blatt mit

der Mehrheitsklasse ersetzt wird>®. Wenn N die Anzahl von Instanzen, z die Standard-
abweichung und f = % den Anteil erfolgreich klassifizierter Instanzen bezeichnet, be-

rechnet sich eine pessimistische Abschéatzung der Fehlerrate e durch folgenden Term:

2% Unterscheidung zwischen Pre- und Post-Pruning (s. Kapitel 2)

% In dieser stark gekiirzten Erklarung kann nicht auf unterschiedliche Pruning-Arten (Post-Pruning
[Subtree-Replacement] und Pre-Pruning [Subtree-Raising]) und deren Hintergrund eingegangen werden.
Eine gute Darstellung findet sich in (Witten & Frank, 2005, S. 193-196)

Seite |38



f 7
frontz N~ Nt a2 (4.3)

C4.5, bzw. J48, ersetzt einen Knoten demnach, wenn seine geschatzte, echte Fehlerrate
groRer ist als die des darunter liegenden Teilbaums. Die Fehlerrate eines Teilbaums er-
rechnet sich dabei durch die gewichtete Summe der Fehlerrate seiner Blatter. Der weiter
unten liegende Teilbaum ersetzt in diesem Fall den oberen Knoten (Subtree
Replacement) (Witten & Frank, 2005, S. 192 ff.). Durch eine Variation des Parameters
C (gibt das Konfidenzintervall an) kann das Pruning gesteuert werden.

4.2 Regel-Lerner

Schriftlich formulierte Regeln sind fiir den Menschen eine der verstandlichsten Darstel-
lungsformen von Wissen. Bei vielen Aufgabenstellungen des Maschinellen Lernens er-
zielen Regel-Lerner dabei bessere Ergebnisse als Entscheidungsbaumlerner (Cohen,
1995, S. 1). Eine beispielhafte Regelsammlung aus einem WEKA-Experiment des Ful3-

ball-Problems aus dem Klassifikations-Kapitel 2.2 sieht folgendermaRen aus*':

e (Sieg im letzten Spiel = ja) = Ergebnis=Sieg (7.0/2.0)
e (Starke des Gegners = schwach) = Ergebnis=Unentschieden (2.0/0.0)
e = Ergebnis=Niederlage (6.0/1.0)

Der WEKA-Output ist hierbei nahezu selbsterkldarend. Die Regelmenge wird von oben
nach unten interpretiert. Im ersten Fall, bei einem Sieg im letzten Spiel, sagt der Regel-
Lerner bspw. einen Sieg voraus. Die Zahlen in den Klammern hinter jeder Regel geben
die Anzahl abgedeckter Instanzen mit diesem Attributwert, sowie die Anzahl der jewei-
ligen Fehlklassifikationen durch die einzelne Regel an. Ein ,,Sieg im letzten Spiel* wur-
de demzufolge sieben Mal vorhergesagt, in zwei dieser Félle hatte dies jedoch keinen

Sieg im aktuellen Spiel zur Folge.

3! JRip-Durchlauf mit Default-Werten
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Der in dieser Arbeit verwendete Regel-Lerner wird als ,, RIPPER “** (Cohen, 1995) be-
zeichnet. RIPPER entstand aus einer Modifikation des IREP-Algorithmus aus dem Jahr
1994 (Furnkranz & Widmer, 1994) und bot u.a. Anderungen beziiglich des
Abbruchkriterums, der Heuristik zum Pruning und einer zusatzlichen Optimierungs-
Phase an®®. Seine grundsatzliche Vorgehensweise wird nachfolgend stichpunktartig er-

lautert:

I.  Aufbau-Phase: Die Trainingsmenge T = {Pos, Neg}, die aus positiven und ne-
gativen Beispielen besteht, wird in eine Growing-
Grow = {GrowPos,GrowNeg) und eine Pruning-Menge Prune =
{PrunePos, PruneNeg} unterteilt. Die Schritt 1.a und 1.b werden solange wie-
derholt bis entweder:

i. Keine positiven Beispiele mehr vorhanden sind, oder...
ii. Die Description Length (DL) der Regelmenge und der verblei-
benden Beispiele > Bisherige DL + 64 bits ist, oder...
iii. Die Fehlerrate > 50% erreicht hat
a)  Grow-Phase: Auf der Growing-Menge werden durch Anwendung des
FOIL-Algorithmus® Regeln R;, R, ..., R, mit einer 100%igen Genau-
igkeit gefunden und zur Regelmenge hinzugefugt.
b)  Pruning-Phase: Jeder Attributtest einer eben gelernten Regel der Re-

gelmenge wird durch Anwendung auf der Pruning-Menge mit der

Heuristik %35 in einer last-to-first Reihenfolge getestet. Dabei wird

eine endliche Anzahl an Tests aus einer Regel geldscht bis die Heuris-
tik maximiert wird.
Il.  Optimierungs-Phase: Fur jede gefundene Regel R; aus der initialen Regelmen-
ge {R1, R,, ..., R,} werden in dieser Phase zwei neue, alternative Regeln gelernt.
Die erste heiBt Replacement R;“” und wird auf einer neuen Growing-Menge

durch eine Neuaufteilung gelernt. Dabei werden samtliche Instanzen aus der

%2 RIPPER steht fiir Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction und wird, in WEKA durch
JRip mit geringfigigen Anderungen implementiert (weka.classifiers.rules.JRip)

% Detaillierte Anderungen von IREP zu RIPPER sind der Arbeit von Cohen (Cohen, 1995) zu entneh-
men.

% FOIL steht fiir ,First Order Inductive Learner® und wurde 1990 durch J.R. Quinlan vorgestellt
(Quinlan, 1990)

% JRip verwendet die leicht abgewandelte Form
zu 0,5 evaluiert

p+1
p+n+2’

da hierbei im Falle von p + n = 0 die Heuristik
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Menge entfernt, die durch andere Regeln bereits abgedeckt sind. Die zweite Re-
gel nennt sich Revision R;®” und entsteht durch eine weitere Verfeinerung von

R; auf der neuen Growing-Menge, indem zusétzliche Attributtests angefligt

werden. Beide Regeln R]*” und R7®” werden durch die Pruning-Metrik ===
geprunt, wobei P und N der Anzahl der positiven, bzw. negativen Instanzen der
jeweiligen Klasse und p, n die Anzahl positiver und negativer Abdeckungen der
spezifischen Regel entsprechen. Im Anschluss wird durch das Kriterium der
MDL (Minimum Description Length) die beste der drei Regeln, also R;, das
Replacement, oder die Revision als finale Regel zur Regelmenge hinzugefugt.
Durch diese Optimierungs-Phase soll die Genauigkeit des Modells weiter ver-
bessert werden, indem Regel fir Regel verbessert wird (Witten & Frank, 2005,

S. 205-207).

Sollten nach diesem Ablauf noch positive Beispiele verbleiben, wird die Prozedur wie-
derholt.

4.3 Naive Bayes

Naive Bayes® reprasentiert einen der simpelsten und &ltesten Algorithmen im Reper-
toire des Maschinellen Lernens. Aufgrund seiner Einfachheit bei gleichzeitig soliden
Ergebnissen findet er in zahlreichen Data-Mining-Projekten immer noch Anwendung.
Sein einfacher Aufbau ohne zusétzliche Optimalitatsparameter, seine geringe Komple-
xitat und leicht interpretierbare Ergebnisse sind weitere Grinde fiir seine Popularitét
trotz stark vereinfachter Grundannahmen (Wu et al., 2008, S. 24-27). Die Methode er-
stellt auf Basis des durch den englischen Mathematiker Thomas Bayes aufgestellten
Bayestheorems (Bayes, 1763) einen Klassifikator. Neuen Datensatzen wird damit die
,wahrscheinlichste* Klasse bezuglich der Trainingsdaten zugewiesen. Formal gliedert

sich der Prozess wie folgt:

Fur Trainingsdaten mit n Instanzen, m Attributen und k Klassen werden zunachst rela-

tive Haufigkeiten jeder einzelnen Attributauspragung a;(h) fir i = 1,...,m mit Aus-

% In WEKA in der Klasse weka.classifiers.bayes.NaiveBayes implementiert
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pragungen h bezlglich der Klassenwerte C; fir j=1,..,kund der jeweiligen An-

zahl, ausgedriickt durch ,,#*, bestimmt (Han & Kamber, 2006, S. 310-315):

# a;(h)

Likelihood (a;(h), C;) = #C (4.3.1)

Gemeinsam mit dem sogenannten ,, Prior* des Klassenwertes, der relativen Haufigkeit
der Klassenauspragung im gesamten Trainingsset T, lasst sich durch Anwendung der
bedingten Wahrscheinlichkeit (Bayes-Theorem: P(al|b) = P(bla) * P(a) ) die

., Posterior “~-Wahrscheinlichkeit P berechnen:

Likelihood (a;(h), C;) = Prior (C;) (4.3.2)

P(G | ) = 5w Tk clihood @y, ¢

Der Prior lasst sich durch die Wahrscheinlichkeit einer einzelnen Klassenauspragung C;
unter Gewissheit des Attributs a;(h) interpretieren. Ein auf diese Arbeit zutreffendes
Beispiel bildet der Posterior P(erhohtes Risiko = "yes" | Anzahl Pigmente =" >
50™"), also die Wahrscheinlichkeit, dass bei einem Patienten mit mehr als 50 Pigment-
malen ein erhdhtes Krebsrisiko diagnostiziert wurde. Da eine Instanz x im Normalfall
mehrere Attribute besitzt, muss ein Weg gefunden werden, diese einfachen Wahrschein-
lichkeiten fur einzelne Attributwerte zu kombinieren, um die Wahrscheinlichkeit eines
Klassenwertes fiir eine ganze Instanz, bzw. einen Patienten, zu errechnen. Im Folgenden
geht Naive Bayes zur namensgebenden Vereinfachung von Rechenschritten félschli-
cherweise von einer statistischen Unabhéngigkeit aller Attribute aus, die im Realfall nie
vorliegt, aber eine gute Approximation bietet:

m
Likelihood (x,¢;) = | | Likelihood (a;(h), G)) (4.3.3)
i=1

i

Der Posterior P(C; | x) errechnet sich analog, durch Ersetzung der Likelihood-Terms in

(4.3.2) mit (4.3.3). Der Klassenwert einer neuen Instanz x wird nach Berechnung aller
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Posterior-Terme schlussendlich durch deren Maximum, also den wahrscheinlichsten

Wert auf Basis der Trainingsdaten, determiniert.

4.4  Support-Vector-Machines

Support-Vector-Machines (SVM) sind aus heutigen Data-Mining-Projekten nicht mehr
wegzudenken und gelten als besonders robust und genau.*” Die Grundidee der SVMs
entstammt einer Arbeit von Frank Rosenblatt aus dem Jahr 1958 (Rosenblatt, 1958).
Rosenblatt beschrieb als Erster die Trennung durch eine Hyperebene, worauf schlielich
Wapnik und Chervonenkis 1979 die Idee fir die Entwicklung einer SVM nutzten
(Wapnik & Chervonenkis, 1979).

o b: Bias

o w: Normalenvektor

der Ebene
o &: Schlupfvariable fiir

Support
vectors

individuelle Verletzung

der Nebenbedingung

i >
Abbildung 12 - Support Vector Machine  (Ustiin, 2003)

Der Grundgedanke hinter SVMs st es, eine Klassifikation ber eine mathematische,
grafische Trennung der Daten durch eine Hyperebene zu realisieren. Mit Hilfe dieser
Ebene ist es anschliefend mdglich durch Bestimmung der relativen Lage neuer Instan-
zen im Hinblick auf die Hyperebene die Klassenzugehdrigkeit zu ermitteln. Dazu muss
zundchst die beste aller moglichen Ebenen gefunden werden. SVMs maximieren hierfir
den Abstand der Klassen voneinander durch eine Maximierung des Abstands der ortlich
nachsten Punkte auf beiden Seiten. Nur diese Punkte werden fiir eine Beschreibung der

Hyperebene genutzt und ihre Vektoren verleihen der Methode ihren Namen als ,,Stiitz-

%7 SVMs erreichten in einer Abstimmung der ICDM (International Conference on Data Mining) durch die
IEEE im Dezember 2006 den dritten Platz in einer Top10-Rangliste (Wu, et al., 2008)
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vektoren™ (Support Vectors) der Ebene. Eine vollstandige, mathematische Erldauterung
der komplexen Vorgehensweise von SVMs kann im Rahmen dieser Arbeit nicht gebo-
ten werden. Eine sehr gute Einfiinrung und einen Uberblick tiber die Einsatzméglichkei-
ten von SVMs im Data-Mining bietet Steinwart und Christmann (Steinwart &
Christmann, 2008). Eine grobe Skizzierung der Arbeitsweise bietet Abb. 12.

Der in dieser Arbeit genutzt Algorithmus tragt die Bezeichnung SMO*® (sequential mi-
nimal optimization algorithm for support vector classification) und ist in WEKA durch

die Klasse weka.classifiers.functions.SMO implemetiert.

4.5 Bagging

Der Meta-Lerner Bagging®® beschreibt ein Ensemble-Verfahren®® aus dem Jahr 1994
(Breiman, 1996) zur Optimierung eines Klassifikationsmodells (hauptsachlich fir Ent-
scheidungsbaumlerner). Dazu werden, wie in Abb. 13 dargestellt ist, k Stichproben (mit
Zuriucklegen) Ty, T,, ..., T), mit derselben GroRe n, von der Trainingsmenge T erzeugt.
Auf allen Stichproben wird anschlielend ein entsprechendes Klassifikationsmodell
(Entscheidungsbaum) durch einen Lernalgorithmus generiert.

M
New data
sample

M>

Y

4> ——
* Combine
——»
. voles

Abbildung 13 - Ensemble-Verfahren
(Han & Kamber, 2006, S. 366)

%8 Eine Einfilhrung in die Arbeitsweise von SMO kann im Rahmen dieser Arbeit nicht gegeben werden,
findet sich jedoch in (Platt, 1999)

% Urspriinglich ,, Bootstrap Aggregating*, wird durch die Klasse weka.classifiers.meta.Bagging in
WEKA implementiert

“0 Beschreibt allgemein die Kombination verschiedener Basislerner
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Bei der finalen Evaluation auf den Testdaten, oder der Klassifikation von neuen Instan-
zen, dienen diese Modelle dann als eine Art ,,Expertengremium® (Ahnlichkeit zum vor-
gestellten ,, Mehrheitsvotum *“, Kapitel 3, bei dem die unterschiedlichen &rztlichen Diag-
nosen aggregiert wurden) und bestimmen, in Abhangigkeit des Attributtyps des Klas-
senattributs, gemeinsam eine Vorhersage. Im Falle eines numerischen Zielkonzepts
werden die Vorhersagen aller Modelle durch eine Mittelwertbildung aggregiert (s. For-
mel 3.1, Kapitel 3). Bei nominalen Attributen entscheidet das haufigste Votum der Mo-

delle die Vorhersage.

Hintergrund des Verfahrens ist die Instabilitat von Klassifikationsmodellen, insbesonde-
re der Entscheidungsbaumlerner. Bereits bei geringfiigigen Anderungen der Trainings-
daten sind oft groRe, strukturelle Unterschiede im Entscheidungsbaum zu erkennen. Mit
dem Bagging wird dieser Schwache Rechnung getragen, indem die Varianz reduziert
wird. Begriindet wird diese Methode mit einem Verfahren namens ,,Bias-Variance-
Decomposition®, bei dem der Klassifikationsfehler in seine drei Bestandteile ,,Noise®,
,»Bias“ und ,,Variance* theoretisch aufgeteilt wird. Der Gesamtfehler wird durch eine

Varianz-Reduktion damit reduziert**.

In vielen Fallen stellt sich durch den Einsatz von Bagging neben einer erheblichen Va-
rianzreduktion ebenfalls ein signifikanter Performanzzuwachs in der Klassifikation ein.
In sehr wenigen Anwendungen kann das aggregierte Modell jedoch auch schlechter ab-
schneiden (Witten & Frank, 2005, S. 317). Die Versuchsreihen im folgenden Kapitel

enthalten jeweils einen Performanzvergleich zwischen Experimenten mit und ohne

Bagging.

*! Eine ausfiihrliche, mathematische Erlauterung ist u.a. in (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 2009) zu fin-
den
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5 Experimente

Um das gegebene Ziel einer Hautkrebsvorhersage zu erreichen, werden in diesem Kapi-
tel, analog zu den Phasen Modeling und Evaluation im CRISP-Modell (s. Kapitel 2.1),
mehrere Modelle vorgestellt und mit den in Kapitel 4 eingefiihrten Algorithmen getes-
tet. Datengrundlage hierfir sind die aufbereiteten Trainingsdaten (Kapitel 3) in mehre-
ren Versionen. Hierfir wurden aus dem urspriinglichen Trainingsset die Inkonsistenzen
der arztlichen Untersuchung und sonstigen Attributen beseitigt (Kapitel 3.1.2), irrele-
vante Attribute manuell geldscht (manuelle Feature-Subset Selection, Kapitel 3.4) und
fehlende Werte durch eine k-nearest-neighbor Klassifikation ersetzt (Kapitel 3.1.3). In-
stanzen ohne Auspragung des jeweiligen Klassenattributs** wurden nicht berticksichtigt.
Um die Auswirkungen der zahlreichen Ersetzungen auf die Performanz der Modelle zu

verfolgen, wurden jeweils vier Trainingsmengen getestet (s. Kapitel 3.1.3):

e T;: Mit fehlenden Werten

e T,: Ohne fehlende Werte*?

e T5: Volle Ersetzung aller fehlenden Werte mit KNN
e T,: Halbe Ersetzung der fehlenden Werte mit KNN**

Ein Uberblick iiber die PerformanzmaRe der einzelnen Kombinationen aus den Trai-
ningsmengen Ty, ..., T, sowie den Algorithmen®® J48 (Entscheidungsbaum-Lerner C4.5),
JRip (Regel-Lerner RIPPER), Naive Bayes und SMO (Support-Vector-Machine) wird
aus Platzgrunden auf Tabelle 10-12 geboten. Fett formatiert ist pro Modell und Trai-
ningsmenge der jeweils beste Algorithmus, sowie blau eingefarbt die beste Kombinati-
on aus Algorithmus und Trainingsmenge T;. Zur Vergleichbarkeit und Nachweisbarkeit
eines Lerneffekts wurde pro Modell und Trainingsmenge ein Baseline-Wert angegeben,

der dem Erwartungswert der hdufigsten Klassenauspragung entspricht. Interpretierbar

#2167 Instanzen ohne Beurteilung

*3 Léschungen aller Instanzen ohne fehlende Auspragung in den relevanten Attributen: 4.006 vollstandige
Instanzen (ca. 57,74% der vorhandenen Datenmenge) genutzt

* 4,629 genutzte Instanzen (623 unvollstandige Datensitze durch Klassifizierung erganzt)

** Jeweils mit Default-Werten
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ist der Baseline-Wert dabei als eine untere Schranke fir die Performanz der Lerner. Er-
reicht ein Lernalgorithmus demnach bessere Werte als der Baseline-Wert, ist er einem
simplen ,,Raten* auf Basis der Verteilung des Klassenattributs iiberlegen und ein Lern-

effekt damit evident.

Desweiteren lasst sich die Vermutung der fortgefiihrten, oder multiplizierten Verzerrung
(Kapitel 3.1.3) durch die Resultate uber alle Modelle hinweg verifizieren. Trainings-
menge T3, mit einer vollen Ersetzung aller fehlenden Werte, belegt beim Ampel- und
Arztemodell durchschnittlich jeweils den letzten Platz und ist der Variante T, lediglich
beim Patientenmodell berlegen. T, generiert mit Ausnahme des Patientenmodells er-
wartungsgemaR die besten Ergebnisse, da ein guter Mittelweg zwischen einer hinrei-
chenden Datenmenge zur Erstellung eines genauen Modells und einer Verzerrung der

Daten gefunden werden konnte.

Auffallig war zusétzlich die unterschiedliche Performanz der Lernalgorithmen flr die
unterschiedlichen Trainingsmengen. Obwohl JRip bei der Trainingsmenge T, fir das
Ampel- und Arztemodell die beste Performanz erzielte, war J48 fir T; geeigneter
(durchschnittlich um 0,519% besser als JRip). Dieser Sachverhalt lasst den Schluss zu,

dass J48 im vorliegenden Fall besser mit fehlenden Werten arbeiten kann als JRip.

5.1 Patientenmodell

Eine computergestitzte Hautkrebsvorhersage ist besonders nitzlich in Form einer se-
kundéren Beratungsfunktion fur den Patienten. Da eine individuelle, arztliche Diagnose
nie substituiert werden kann und soll, platziert sich ihr Einsatzgebiet vor allem im Auf-
klarungs- und Warnbereich. Ist sich bspw. ein bisher unaufféalliger Patient (seltenes
Aufsuchen eines Facharztes) beziiglich seiner Anfélligkeit fiir Hautkrebs unsicher, kann
er durch Angabe von personlichen Daten wie Alter, Geschlecht, Freizeitverhalten etc.
eine Tendenz bestimmen lassen. Eine mdgliche Form der Eingabe wére dabei ein Onli-
ne-Formular als Umsetzung des bisher benutzten Fragebogens (Abb. 1), der in Kapitel

1.2 vorgestellt wurde. Als erklarende, unabhangige Attribute wurden deshalb fur diese
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Versuchsreihe eingangs alle Patientendaten (12 Attribute) des ersten Fragebogens ge-

wahlt:

o Alter

e Geschlecht

e Qutdoor-Zeit

e Haut-Reaktion (Sonnenbrand)
e Sonnenbrand als Kind

e Sonnenbrand als Jugendlicher
e Sonnenbrand als Erwachsener
e Schutz vor Sonneneinstrahlung
e Solariumnutzung

e Outdoor-Sport

e Hautkrebs in Vergangenheit

e Hautkrebs in Familie

Als abhangiges, oder zu erklarendes Attribut eignet sich insbesondere die &rztliche Be-
urteilung (Frage 8 des 2. Fragebogens, Abb. 2). Individuelle Hautkrebsarten wie das
maligne Melanom, Spinaliom und Basaliom kdnnen ebenfalls gewahlt werden, sind je-
doch als einzelne, meist unabhéngige Attribute*® ungeeignet um eine umfassende Risi-

koanalyse zu einem generellen Hautkrebsrisiko zu ermdglichen.

Die insgesamt besten Resultate fur das Patientenmodell ergab eine Kombination aus ei-
ner Support-Vector-Machine mit der Trainingsmenge T,. Aus Grunden der Verstand-
lichkeit flr spatere Anwender wurde jedoch fiir eine Feature Subset Selection (s. Kapi-
tel 3.4, Wrapper-Verfahren) der Entscheidungsbaum-Lerner J48 (mit Pruning) mit des-
sen performantester Trainingsmenge (T;) gewahlt. Ausgewahlt wurde dabei ausschliel3-
lich das Attribut Hautkrebs in der Vergangenheit*’. Die Performanz konnte dadurch um
0,536% auf 65,031% gesteigert werden. Der entsprechende, stark vereinfachte Baum ist

im Folgenden abgebildet:

*® GroRe Differenzen zwischen bisherig bekannten Risikofaktoren der einzelnen Hautkrebsarten (s. Tabel-
le 1: Vergleich malignes Melanom und nichtmelanozytérer Hautkrebs)
* Die Anzahl der Blatter wurde damit von 65 auf 2 reduziert
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Hautkrebs in Vergangenheit

kein erhohtes Risiko erhdhtes Risiko

Abbildung 14 - Patientenmodell Entscheidungsbaum

Der unzureichende Informationsgewinn, (Performanz des Lerners — Baseline-Wert =
2,67%), die stark vereinfachte Attributmenge (ein einzelner Risikofaktor), sowie die be-
deutsame Anzahl an False-Negative Klassifikationen weisen jedoch darauf hin, dass
dieses Modell wenig praktische Bedeutsamkeit erlangen kann. Zur Skizzierung der
Klassifikationsfehler kann eine Konfusionsmatrix verwendet werden (Witten & Frank,
2005, S. 160-165). Hierbei werden die klassifizierten Werte den tatséchlichen Auspré-
gungen in einer Tabellenform gegeniber gestellt (s. Abb. 14). Die jeweils richtigen
Klassifikationen befinden sich auf der Diagonalen der Matrix. Im Fall eines binaren
Klassenattributs (trifft fur die Beurteilung zu) kann zudem die Unterscheidung zwischen
False-Negative und False-Positive bei den Fehlklassifikationen getroffen werden.
False-Negative bezeichnet einen Klassifikationsfehler, bei dem félschlicherweise ein
negatives (,,kein erhohtes Risiko) Ergebnis prognostiziert wird. Analog steht False-
Positive fiir einen Fall bei dem irrtiimlich ein positives (,,erhohtes Risiko*) Resultat

vorhergesagt wird.

Abbildung 15 - Konfusionsmatrix Patientenmodell

klassifiziert als
a b —

247 2.284 a = erhohtes Risiko
67 4.125 b = kein erhohtes Risiko

Gemall Abb. 14 liegt beim Patientenmodell eine bedeutende Anzahl von False-
Negatives vor. Dabei wurden 2.284 Patienten (90,24%) mit realem Risiko durch ,kein
erhohtes Risiko* klassifiziert. Fiir einen medizinischen Einsatz, sei er auch nur priven-
tiv, eignet sich dieses Modell daher in keinem Fall, da bei einer solch sicherheitskriti-

schen Anwendung Kilassifikationsfehler im schlimmsten Fall die Gesundheit eines
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Menschen ernsthaft gefahrden. Mdgliche Wege zur Verbesserung des Ergebnisses wer-

den in Kapitel 5.3 aufgegriffen.

5.2 Arztemodell

Kapitel 5.1 beschrieb ein Einsatzgebiet des Modells zur Patienten-Aufklarung und Sen-
sibilisierung. Eine alternative Anwendungsmaglichkeit bildet die Unterstutzung arztli-
cher Arbeit durch eine erste, tendenzielle Rlickmeldung neben einer individuellen, auf-
wéndigen Diagnose. Da hierfur erste ,,arztliche* Attribute genutzt werden konnten, lief3
sich die Performanz des Modells im Vergleich zum Patientenmodell durch die
Attributhinzunahme erheblich steigern. Hierfiir wurden Attribute gewahlt, die keine La-
borergebnisse und zeitaufwandige Diagnosen zur Auswertung benétigen®®, um das Ziel
der Préavention, bzw. einer ersten Einschétzung, weiter zu verfolgen. Gewéahlt wurden
deshalb zusétzlich die Attribute:

e Anzahl der Pigmentmale
e Dysplastische Navi

e Aufklarung Hauttyp

e Aufklarung Lichtschutz
e Aufklarung ABCD-Regel

Die besten Resultate dieses Modells erzielte, wie bereits im Ampelmodell, der Regel-
lerner JRip auf der Trainingsmenge T,. Diese Ergebnisse werden im Folgenden nach ei-

ner Feature Subset Selection (8 anstelle von 17 Attributen) dargestelit:

e (Dysplast. NZN = ja) =» Beurteilung=erhohtes Risiko (709.0/132.0)

e (Hautkrebs in Vergangenheit = ja) =  Beurteilung=erhohtes Risiko
(176.0/38.0)

e (Alter > 62) und (Aufklarung - ABCD-Regel (MM) = nein) = Beurtei-
lung=erhohtes Risiko (162.0/59.0)

*® Die gangigsten, diagnostischen Verfahren sind Gewebeproben, die in einem Labor untersucht werden
mussen, oder Methoden der Auflichtmikroskopie [durch optische Hilfsmittel (bspw. hochauflésende Ka-
meras, oder Koérper-Scans) werden Befunde digital, oder analog vergroRert dargestellt und analysiert]
(Berger, 2009, S. 66-71)
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® (Anzahl Pigmente >70) und (Alter <41) und (Geschlecht = mannlich) = Beur-
teilung=erhohtes Risiko (91.0/34.0)

e (Anzahl Pigmente > 70) und (Solariumsnutzung < 0) und (Alter > 21) und (Alter
<42) = Beurteilung=erhohtes Risiko (52.0/19.0)

® (Anzahl Pigmente > 35) und (Hautkrebs in der Familie = ja) und (Alter > 53) =
Beurteilung=erhohtes Risiko (18.0/4.0)

e (Anzahl Pigmente > 35) und (Hautkrebs in der Familie = ja) und (Alter > 34)
und (Alter <39) = Beurteilung=erhohtes Risiko (24.0/7.0)

e = Beurteilung=kein erhohtes Risiko (3397.0/792.0)

Die Performanz des Lerners liel? sich dabei um 0,043% auf 74,919% steigern. Die Kon-
fusionsmatrix in Abb. 15 l&sst erkennen, dass auch in diesem Modell sehr viele False-
Negatives existieren. Jedoch sank die Fehlerquote signifikant um 41,829% auf 48,411%

in Bezug auf die Klassifikationsfehler im Risikobereich.

Abbildung 16 - Konfusionsmatrix Arztemodell

klassifiziert als
a b —

893 838 a = erhohtes Risiko
323 2.575 b = kein erhohtes Risiko

Die Hinzunahme der ,,arztlichen® Attribute bewirkte damit eine erhebliche Verbesse-

rung der Performanz.

5.3 Ampelmodell

Der urspriingliche Fokus der Arbeit lag auf der Einstufung von Patienten in Risikoklas-
sen. Eine von vielen moglichen Einstufungen wurde durch die vorangegangen Kapitel
5.1 und 5.2 vorgestellt. Eine alternative Formulierung der Risikoklassen wird im Fol-
genden durch Modellierung eines neuen Attributs getestet. Dabei wurde das bisherige
Klassenattribut Beurteilung aufgrund seiner Inkonsistenz nicht weiter verwendet. Statt-
dessen wurde ein neues Attribut generiert, das die verschiedenen Hauterkrankungen
entsprechenden Risikostufen zuordnet. Der Grundgedanke des Ampelmodells ist eine

Risikobeurteilung der Hautkrebsarten anhand von Mortalitatsraten und Behandlungs-
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chancen. Den individuellen Auspragungen des Hautkrebs (Basaliom, Spinaliom, malig-
nes Melanom etc.) werden anhand dieser Daten Risikostufen zugeordnet. Der Aufbau
der Ampel wird untenstehend erlautert:

Tabelle 9 - Risiko der Hautkrebsarten

Basaliom  Spinaliom malignes Melanom

Metastasierungswahrsch. 0,2515 5,5 oo
Letalitdit 0,1 5 17,5%

GemaR Tabelle 9, die die Informationen aus Kapitel 1.2 verkdrzt darstellt, wurden Pati-
enten in die Risikoklassen rot, gelb und griin unterteilt. Dabei ist ein erheblicher An-
stieg der Metastasierungswahrscheinlichkeit und Letalitdt um die Faktoren 21,8 bzw. 50
im Vergleich der nicht-melanozytaren Hautkrebsarten erkennbar. Das Spinaliom wurde
deshalb gemeinsam mit dem malignen Melanom auf die hochste Risikostufe (rot) ge-
setzt. Stufe gelb teilten sich mit einem vergleichbar geringen Risiko das Basaliom und
die aktinischen Keratosen als Vorstufe des Spinalioms. Waren keine der Befunde bei

einem Patienten ersichtlich, wurde ihm die Risikostufe griin zugeordnet.

e Rote Stufe: Erhebliches Risiko (Malignes Melanom + Spinaliom)
. : Moderates Risiko (Basaliom + aktinische Keratosen)
o Grine Stufe: Kein erkennbares Risiko (Kein Hautkrebsbefund)

Wird der durchschnittliche Informationszuwachs (durchschnittliche Lernleistung pro
Trainingsmenge T; fur alle Lerner — Baseline-Wert der Trainingsmenge) als Evaluati-
onskriterium des Modells betrachtet, erzielt das Ampelmodell die schlechtesten Werte
der drei getesteten Modelle. Bei keinem der getesteten Trainingsmengen T4, ..., T, konn-
te durchschnittlich ein positiver Lerneffekt verzeichnet werden. Ein simples Raten der
Werte fur neue Instanzen auf Basis der Verteilung der Klassenausprdgungen in der
Trainingsmenge ware demzufolge den Klassifikationsmodellen vieler Algorithmen
uberlegen. Dieser Wert wird jedoch stark durch das konkurrenzunféhige Ergebnis des
J48-Lerners (ohne Pruning) verzerrt. Wird dieser Wert isoliert und ein Durchschnitt der
restlichen Ergebnisse gebildet, ist ein positiver durchschnittlicher Informationszuwachs
von 0,083% (fir Trainingsmenge T;) bis 0,16% (fur Trainingsmenge T3) zu verzeich-

nen.

* Grundlage ist die Schitzung des Robert-Koch-Instituts der absoluten Inzidenz und Mortalitat in
Deutschland im Jahr 2000 (Breitbart, Wende, Mohr, Greinert, & Volkmer, 2004, S. 7 ff.).
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Das beste Resultat erzielte fir dieses Modell der Regellerner JRip, dessen Ergebnis im
Folgenden nach einer Feature Subset Selection (automatisiertes Wrapper-Verfahren, s.
Kapitel 3.4) detailliert dargestellt wird:

e (Alter > 57) und (Aufklarung - ABCD-Regel (MM) = nein) und (Geschlecht =
mannlich) = Risikoklasse=gelb (119.0/41.0)

o (Alter > 72) und (Aufklarung - ABCD-Regel (MM) = nein) =» Risikoklas-
se=gelb (42.0/16.0)

e (Alter > 67) und (Alter < 69) und (Sonnenbrand als Kind = selten) und (Ge-
schlecht = mannlich) = Risikoklasse=gelb (24.0/8.0)

o (Alter > 84) = Risikoklasse=gelb (23.0/11.0)

e (Alter >56) und (Geschlecht = mannlich) und (Sonnenbrand als Kind = haufig)
und (Haut-Reaktion (Sonnenbrand) = haufig) = Risikoklasse=gelb (10.0/1.0)

e = Risikoklasse=grin (4411.0/359.0)

Neben der erheblichen Reduktion der Attribute (18 Attribute > 5 Attribute) und einer
daraus resultierenden, leichteren Interpretierbarkeit des Modells, stieg die Performanz
um 0,173% auf 89,674%. Als relevanteste Attribute zur Klassifikation wurden geman
der oben abgebildeten Regelmenge die folgenden Attribute gewéhit: Alter, Aufklarung —
ABCD-Regel (MM), Geschlecht, Sonnenbrand als Kind, Haut-Reaktion (Sonnenbrand).
Drei der funf Attribute lassen sich durch die in Kapitel 1.1 dargestellten Risikofaktoren
(Tabelle 1) verifizieren [Haut-Reaktion (Sonnenbrand) entspricht nach Aussage von Dr.
Michael Herbst dem Hauttyp eines Menschen. Die Auspriagung ,,hdufig® kann mit Haut-
typ Il gleichgesetzt werden]. Interessant ist neben der Aufnahme des Attributs Ge-
schlecht vor allem die Hinzunahme von Aufklarung — ABCD-Regel (MM). Ein (fehlen-
des) Bewusstsein fiir die Entstehung und die Folgen einer Hautkrebserkrankung wird
somit indirekt als weiterer Risikofaktor auf dieser Datenmenge erkannt. Die relativ ge-
ringe, positive Abdeckung der beiden betroffenen Regeln (65,546% fur Regel 1 und
61,904% fir Regel 2) lasst jedoch die Richtigkeit dieser Regeln anzweifeln.
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Abbildung 17 - Konfusionsmatrix Ampelmodell

klassifiziert als|
a b cC ———

112 362 0 a=gelb
87 4.039 0 b=griun
4 25 0 c=rot

Als weitere Evaluationsmdglichkeit wurde auch fir dieses Modell eine Konfusionsmat-
rix angegeben (Abb. 15). Erkennbar ist hierbei ebenfalls eine betréchtliche Anzahl von
Klassifikationsfehlern bei Risikopatienten (76,37% Fehlklassifikation fur die Klasse
»gelb“ und 100% Fehlklassifikation fiir die Klasse ,,rot®).

Auffillig ist zudem, dass keine Regel zur Klassifikation der Klassenauspriagung ,,rot*
gelernt wurde. Eine Erklarung hierfur ist die ungiinstige Verteilung der Testdaten>
(,,rot* als Minderheitsklasse lediglich mit 29 Instanzen vertreten). Mdgliche Wege zur
Behebung dieses Problems sind bspw. (Debray, 2009):

e Sampling-Methoden:
Erzeugen Variationen der Verteilung (in WEKA z.B. durch
weka.filters.supervised.instance. SMOTE implementiert)

e Ensemble-Verfahren (s. Kapitel 4.5)

e Kostensensitives Lernen:
Erlaubt die unterschiedliche Gewichtung von Klassifikationsfehlern durch An-
gabe einer Kostenmatrix durch den Benutzer (bspw. enthalten in

weka.classifiers.meta.CostSensitiveClassifier)

Aus Zeitgriinden kdnnen diese Verfahren leider nicht in dieser Arbeit behandelt werden,
sind jedoch flr anschliefende Experimente sehr empfohlen. In der jetzigen Form kann

das Modell nicht in der Praxis Anwendung finden.

*0 Die Split- bzw. Auswahl-Kriterien in vielen Algorithmen (JRip, J48 etc.) basieren auf einer Maximie-
rung der Klassifikationsgenauigkeit. Bei vorliegender, ungleicher Verteilung (0,626% der Daten als ,,rot"
klassifiziert) erzielt der Lernalgorithmus insgesamt eine hohere Genauigkeit durch die VVorhersage der
Mehrheitsklasse (in diesem Fall ,,griin“ mit 89,13% aller Instanzen)
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6  Diskussion und Ausblick

In diesem Kapitel wird der Ablauf der Arbeit abschlieBend reflektiert und mdgliche
Folgeschritte erldutert. Die mangelhafte Qualitat der Ergebnisse ist auf mehrere Ursa-
chen zurlickzufuhren. Einer der wesentlichen Griinde hierfur war die Qualitat der Da-
tenerfassung, bzw. der Fragen des Fragebogens. Eine Vielzahl von Fragen erméglichte
eine individuelle Einschatzung der Testpersonen beztiglich der Beantwortung, die letzt-
lich eine Verzerrung des Datensatzes herbeifiihrte. Beispielhafte Ausschnitte sind unten
abgebildet:

e Frage 3: Wie oft halten sie sich bei intensiver Sonneneinstrahlung in der Sonne
auf?
o So haufig wie mdglich
o Gelegentlich
o Eher selten

o lch meide die Sonne

Eine genaue Einschatzung dieser und anderer Fragen seitens der Patienten fallt schwer,
da Abgrenzungen oft schwammig ausfallen und nicht allgemeingultig definiert werden
(,,gelegentlich®, ,.eher selten). Eine Erfassung im Hinblick auf konkrete quantitative,
begreifbare und einheitlich interpretierbare GrélRen wie etwa eine zeitliche Dauer, er-

scheint fur zukunftige Datenerfassungen demzufolge sinnvoller.

Die Problematik der qualitativen Diskrepanz der Umfrage findet sich u.a. in der Sport-
Frage, Frage 8 des Patienten-Fragebogens (Abb. 1), ebenfalls wieder (s. Kapitel 3.1.2).
Fiir zwei von drei Hautkrebsarten (Basaliom, Spinaliom)*! ist die kumulierte Dauer der
ungeschitzten Sonnenexposition ausschlaggebend, die durch Frage 8 nicht abgedeckt
wurde. Bei einer Konkretisierung und Quantifizierung dieser Frage entstiinde ein deutli-

cher Informationszuwachs. Ein beispielhafter VVorschlag ist:

e Welche der folgenden Sportarten lbten Sie in den letzten Jahren regelmaRig fir
die angegebenen Wochenstunden x aus? (Antwortmdoglichkeiten pro angekreuz-

ter Frage)

513, Tabelle 1 — Risikofaktoren von nichtmelanozytaren Hautkrebsarten
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o x <1 Stunde

1 < x <25 Stunden

O

2,5 < x <5 Stunden

o

o x> 5 Stunden

Ahnliche Schwierigkeiten lassen sich in Frage 5 erkennen. Erfragt wurde wie viele
schwere Sonnenbrande (inkl. Blasenbildung) der Patient in den Lebensabschnitten
Kindheit, Jugendalter und als Erwachsener erlitten hat (Abb. 1). Die kategorialen Aus-
pragungen ,,nie, selten, haufig, oft* stellen dabei erneut eine lediglich grobe Einteilung
dar. Insbesondere eine Unterscheidung zwischen ,,hdaufig® und ,,oft* scheint schwierig.
Bei einer Analyse der Verteilung der Daten fallt u.a. auf, dass bei allen betroffenen At-
tributen (Sonnenbrand als Kind, Sonnenbrand als Jugendlicher, Sonnenbrand als Er-
wachsener) mindestens 82,4% (bei Sonnenbrand als Kind 92,1%) der Patienten anga-
ben, entweder ,,nie”, oder ,,selten* von Sonnenbrand betroffen gewesen zu sein. Quanti-
tative MaRstébe eignen sich deshalb meiner Meinung nach auch bei dieser Fragestellung
flr eine exaktere, vergleichbare Messung. In dieser Frage findet sich zudem die Er-
schwernis, besonders flr Patienten in hohem Alter, sich die ungefdhre Anzahl von Son-
nenbrénden in Kindheit, oder Jugendalter in Erinnerung zu rufen. Aus diesem Sachver-
halt resultierten die erheblichen Fehlbestdnde dieser Attribute, deren Ersetzung eine zu-
satzliche Verzerrung des Datensatzes zur Folge hatte. (s. Kapitel 3.1.3). Die vermutlich
einzige, jedoch recht aufwéndige, Losung hierfir wére eine Form von Tagebuch als
Dokumentation, das entweder auf Seiten des Patienten, oder des behandelnden Derma-

tologen gefuhrt werden kann.

Ein weiteres Manko der Datenerfassung ist in Frage 3 des Patientenumfrage (Abb. 1)
ersichtlich. Wie bereits erwéhnt représentiert die kumulierte Sonnenexposition im Le-
ben eines Menschen einen besonderen Risikofaktor (Tabelle 1). Frage 3 zielt auf diesen
Faktor ab, setzt jedoch den Fokus lediglich auf das Freizeitverhalten der Patienten. Die
Sonnenlichtaufnahme durch berufliche Tatigkeiten wird dabei streng genommen voll-
kommen vernachl&ssigt. Anhand der momentanen Datenbasis l&sst sich folglich in die-
sem Attribut bspw. nicht differenzieren zwischen einem Angestellten in einem Biiroge-
bé&ude, der eine Stunde taglich seine Freizeit drauRen verbringt, und einem Bauarbeiter
mit dem gleichen Freizeitverhalten, der jedoch zusétzlich wéahrend seiner Arbeitszeit der

Sonne ausgesetzt ist.
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Ein weiterer, qualitatsschmalernder Faktor war die Inkonsistenz in den arztlichen Unter-
suchungsergebnissen. Aufgrund der grofRen Diskrepanz der Diagnosen konnte ein ein-
heitlich gultiges Ergebnis pro Patient nur durch eine Zusammenfiihrung der Einzelresul-

tate jedes Arztes approximiert werden (s. Kapitel 3.1.2).

Scheinbar inkonsistente Angaben bezlglich eines der Klassenattribute (Beurteilung fur
das Patienten- und Arztemodell) reduzierten ebenfalls merklich die Performanz der Ler-
ner (s. Kapitel 3.1.2).

Ich denke desweiteren, dass sich die Performanz der Modelle, insbesondere des Am-
pelmodells, bedeutend steigern lasst durch eine groRere Anzahl von Patienten mit Haut-
krebsbefunden (29 Spinaliome und 31 maligne Melanome wurden insgesamt diagnosti-
ziert), bzw. der Anwendung der in Kapitel 5.3 vorgestellten Verfahren.

Im weiteren Verlauf ist eine Bereinigung der False-Negative Klassifikationen (s. Kapi-
tel 5) unumganglich. Fir ein Modell, das die Gesundheit des Menschen simuliert, ware
fir zukiinftige Arbeiten ein kostensensitives Lernen>? weitaus besser geeignet, das je-
doch im Rahmen dieser Arbeit nicht abgedeckt werden kann.

Da jedoch ein genereller Informationszuwachs®® in den Experimenten zu verzeichnen
war, besteht meiner Meinung nach die Annahme, dass Maschinelles Lernen auf Basis
einer neuen Datenerhebung in der Lage sein wird, brauchbare Ergebnisse fiir diagnosti-
sche Friiherkennung von Hautkrebs zu liefern. Ein néchster, wichtiger Schritt zur An-
wendung von Maschinellem Lernen im Gebiet der Hautkrebsprévention ist meiner An-
sicht nach die Konzeption eines neuen Fragebogens und dessen anschlieBende Datener-
hebung. Wichtig wird zukinftig ebenfalls eine Abwagung zwischen der Genauigkeit der
Vorhersage und der Beschaffbarkeit der Daten sein. Wie am Arztemodell erkennbar
war, ist eine Hautkrebspravention durch die Hinzunahme zusatzlicher Attribute natiir-
lich performanter. Ist jedoch ein Praventionssystem gefordert, dass nur auf Patientenda-
ten arbeitet, muss eine Performanzverlust meiner Ansicht nach zwangslaufig akzeptiert

werden.

52 Beim Lernprozess werden Klassifikationsfehler unterschiedlich gewichtet. Weitere Ausfiihrungen kon-
nen (Sammut & Webb, 2010, S. 231-235) entnommen werden
53 S, Tabelle 10-12 fiir einen Vergleich mit dem entsprechenden Baseline-Wert der Trainingsmenge
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7 Anhang

Im folgenden Kapitel sind H&ufigkeits-Diagramme zu allen Attributen in ihrer ur-

sprunglichen Form [vor Ersetzung (Kapitel 3.2), jedoch nach Aufbereitung (Kodierung

und Behandlung von Inkonsistenzen (Kapitel 3.1)] zu finden. Aus Grinden der Voll-

standigkeit wurden Attribute, die nicht als relevant fur die Modellbildung angesehen

wurden, dennoch aufgefiihrt>.
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