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Regel-Lernen - Beispiel
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Wetter Temperatur Wind Spiele Golf?
sonnig -5 nein nein
sonnig 25 ja ja

regnerisch 23 ja nein
sonnig 17 nein ja

(Wetter = sonnig, Temperatur = 25, Wind = ja, SpieleGolf = ja)

Wetter Temperatur Wind Spiele Golf?
sonnig -5 nein nein
sonnig 25 ja ja

regnerisch 23 ja nein
sonnig 17 nein ja

(Wetter = sonnig ʌ Temperatur > -5) → SpieleGolf = ja



Separate-and-Conquer
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Separate-and-Conquer Algorithmus:

procedure SeparateandConquer(Examples)
Theory = Ø
while poSitive(Examples) ≠ Ø do
    Rule = FindBeStrule(Examples)
    Covered = Cover(Rule, Examples)
    if ruleStoppingCriterion(Theory, Rule, Examples) then
        exit while
    end if
    Examples = Examples \ Covered
    Theory = Theory U Rule
end while
Theory = poStproCeSS(Theory)
return Theory

procedure FindBeStrule(Examples)
InitRule = initializerule(Examples)
InitVal = evaluaterule(InitRule)
BestRule = <InitVal, InitRule>

Rules = {BestRule}
while Rules ≠ Ø do
    Candidates = SeleCtCandidateS(Rules, Examples)
    Rules = Rules \ Candidates
    for Candidate ϵ Candidates do
        Refinements = reFinerule(Candidate, Examples)
        for Refinement ϵ Refinements do
            Evaluation = evaluaterule(Refinement, Examples)
            unless StoppingCriterion(Refinement, Evaluation, Examples)
            NewRule = <Evaluation, Refinement>
            Rules = inSertSort(NewRule, Rules)
            if NewRule > BestRule then
                BestRule = NewRule
            end if
        end for
    end for
    Rules = FilterruleS(Rules, Examples)
end while
return BestRule



Separate-and-Conquer - Bias
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Verschiedene Implementationen von Separate-and-Conquer
 - AQ, CN2, RIPPER ...

Charakteristika von Regel-Lernern
 - Repräsentationssprache
   statisch ↔ dynamisch

 - Art der Suche
   Suchstrategie, Suchalgorithmus, Suchheuristik

 - Strategie zur Vermeidung von Überbestimmtheit
   Pre-Pruning ↔ Post-Pruning



Regression
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hinzugefügt, wobei jede neue Regel nur im Kontext der anderen Regeln im Ensemble erstellt
wird. Die Regel, die den geringsten Fehler hat wird dem Ensemble hinzugefügt. Eine Regel wird
wie folgt erstellt. Im ersten Schritt werden aus allen Konditionen Regeln erstellt. Die Regel, wel-
che den geringsten Fehler auf der Beispielmenge hat wird im nächsten Schritt weiter verfeinert,
indem nun Regeln aus dieser Kondition gepaart mit allen anderen möglichen Konditionen er-
stellt werden. Dies wiederholt sich so lange bis keine weitere Verbesserung mehr möglich ist.
RegENDER gibt es in 4 Ausprägungen. So kann der absolute und der quadratische Fehler mit
gradient boosting [14] und least angle technique [25] kombiniert werden.

2.5.2.7 SeCoReg

SeCoReg [22] ist eine Adaption des in dieser Arbeit vorgestellten 2.1 auf Regression. Es wird
die Top-Down Stratege mit Hill-climbing verwendet. Für die Fehlerberechnung wird eine Kombi-
nation von RRSE (13) und der Abdeckung verwendet. Durch einen Parameter kann man dabei
das Verhältnis zwischen RRSE und Abdeckung steuern. Weiterhin wird eine neue Art für die
Berechnung der Splitpoints verwendet.

2.6 Evaluierung von Regressionsalgorithmen

In der Klassifikation beruhen Heuristiken auf positiven und negativen Beispielen, wie es im Ab-
schnitt 2.2.2 vorgestellt wird. Da es diese in der Regression nicht gibt, wird hier ein anderes
Verfahren verwendet. Um zu entscheiden wie gut eine Regel ist, wird der Fehler auf den Bei-
spielen verwendet. Allerdings sollte man beachten, dass nicht auf den Beispielen evaluiert wird,
die fürs Lernen verwendet werden. Ansonsten ist die Gefahr sehr hoch, dass auf den Beispielen
der Lernmenge sehr gute Ergebnisse erzielt werden, die Vorhersage für unbekannte Beispiele
aber sehr schlecht ist.

Die Vorhersage einer Regel wird durch eine Schätzfunktion berechnet. Oftmals wird der
Durchschnitt aller abgedeckten Beispiele für die Vorhersage verwendet. Es gibt aber auch andere
Methoden zur Berechnung der Vorhersage wie den Median.

Weiter unten werden einige Funktionen beschrieben, mit denen man die Güte eines Schätzers
messen kann. Dabei wird der Fehler des Schätzers berechnet.

In diesem Abschnitt werden folgende Bezeichner verwendet:

• n: Anzahl der (abgedeckten) Beispiele

• i ∈ {1, ..., n}: Index für das i-te Beispiel

• yi: tatsächlicher Wert des i-ten Beispiels

• ȳi: Vorhersage für Beispiel i

• ý: Mittelwert von allen (abgedeckten) Beispielen

Für die Vorhersage der Regeln werden hier zwei Schätzer vorgestellt. Am häufigsten wird
das arithmetische Mittel (engl. mean) verwendet. Hier werden die tatsächlichen Werte aller
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abgedeckten Beispiele addiert und durch die Anzahl der abgedeckten Beispiele geteilt. In nahezu
allen Regressionsregellernern wird diese Methode zur Vorhersage der Regeln benutzt.
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Man kann auch den Median (5) verwenden. Hierbei werden alle Beispiele nach ihrem Wert
sortiert und der Wert des mittleren Beispiels wird als Vorhersage für alle abgedeckten Beispiele
verwendet. Der Median ist sehr robust gegenüber Ausreißern, da diese ignoriert werden.

median =







y( n+1
2 ), n ungerade,

1
2



y( n
2 ) + y( n

2+1)



, n gerade.

(5)

Nun werden die verschiedenen Methoden zur Berechnung von Fehlern erläutert. Prinzipiell
können diese mit beiden vorgestellten Methoden zur Ermittlung des Mittelwertes verwendet
werden, allerdings wird fast ausschließlich das arithmetische Mittel verwendet.

Der mittlere absolute Fehler (engl. mean absolute error - MAE) wird aus dem Durchschnitt
der absoluten Fehler berechnet.
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Die Mittlere absolute Abweichung bezüglich des Medians berechnet sich ähnlich wie der MAE,
hier wird der Median verwendet.
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Die mittlere quadratische Abweichung (engl. mean squared error - MSE) berechnet den
Durchschnitt der quadrierten Fehler der abgedeckten Beispiele. Der MSE wird als Fehlerkri-
terium in Regressionsalgorithmen oft benutzt.
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Mit Varianz (engl. variance) wird die Summe der quadratischen Fehler bezüglich des Durch-
schnitts bezeichnet.
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Zieht man vom MSE die Wurzel erhält man den root mean squared error (RMSE)

LRMSE =


LMSE (10)
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median:

abgedeckten Beispiele addiert und durch die Anzahl der abgedeckten Beispiele geteilt. In nahezu
allen Regressionsregellernern wird diese Methode zur Vorhersage der Regeln benutzt.
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mean:
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2 (8)

Mit Varianz (engl. variance) wird die Summe der quadratischen Fehler bezüglich des Durch-
schnitts bezeichnet.

LVAR =
1

n

n


i=1

�

yi − ý
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mean of the absolute deviation:

abgedeckten Beispiele addiert und durch die Anzahl der abgedeckten Beispiele geteilt. In nahezu
allen Regressionsregellernern wird diese Methode zur Vorhersage der Regeln benutzt.
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 (6)

Die Mittlere absolute Abweichung bezüglich des Medians berechnet sich ähnlich wie der MAE,
hier wird der Median verwendet.

LM D =
1

n

n


i=1



yi −median


 (7)

Die mittlere quadratische Abweichung (engl. mean squared error - MSE) berechnet den
Durchschnitt der quadrierten Fehler der abgedeckten Beispiele. Der MSE wird als Fehlerkri-
terium in Regressionsalgorithmen oft benutzt.

LMSE =
1

n

n


i=1

�

yi − ȳi
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mean squared error:

abgedeckten Beispiele addiert und durch die Anzahl der abgedeckten Beispiele geteilt. In nahezu
allen Regressionsregellernern wird diese Methode zur Vorhersage der Regeln benutzt.
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 (6)

Die Mittlere absolute Abweichung bezüglich des Medians berechnet sich ähnlich wie der MAE,
hier wird der Median verwendet.

LM D =
1

n

n


i=1



yi −median


 (7)

Die mittlere quadratische Abweichung (engl. mean squared error - MSE) berechnet den
Durchschnitt der quadrierten Fehler der abgedeckten Beispiele. Der MSE wird als Fehlerkri-
terium in Regressionsalgorithmen oft benutzt.

LMSE =
1

n

n


i=1

�

yi − ȳi
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mean absolute error:
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 Nicht regelbasierte Ansätze           ↔
  Lineare Regression
  Nearest Neighbour
  Neuronale Netze
  Support Vector Machine
  ...

 regelbasierte Ansätze
  P-Class
  M5Rules
  RuleFit
  RegENDER
  SeCoReg
  ... 

All diese Funktionen berechnen den Fehler des Schätzers. Allerdings haben alle einen großen
Nachteil - sie sind immer von der Anwendungsdomäne abhängig. So kann man die Ergebnis-
se für eine Datenmenge nicht mit denen für andere Datenmengen vergleichen. Der Fehler ist
auf Datenmengen, deren Klassenattribut sich im Intervall [0,1] befindet, deutlich geringer als
Datenmengen mit einem Klassenattribut im Intervall [1000,10000]. Normiert man diese Funk-
tionen, kann man dieses Problem umgehen. Die Werte befinden sich im Intervall [0, 1] und
können somit als Prozentwert ausgegeben werden. Alle Werte der relativen Funktionen in Kapi-
tel 4, also vor allem der RRSE, werden prozentual angegeben.

Der relative Standardfehler (engl. relative standard error - RSE) normiert den MSE durch die
Summe der quadratischen Abweichungen vom Mittelwert.

LRSE =

n
i=1

�

yi − ȳi
2

n
i=1

�

yi − ý
2 (11)

Der relative absolute Fehler (engl. relative absolute error - RAE) wird durch die Summe der
absoluten Abweichungen vom Mittelwert normiert.

LRAE =
LMAE

1
n
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(12)

Der root relative standard error (RRSE) wird durch die Wurzel des RSE berechnet. Mit dieser
Funktion werden im Kapitel 4 die verschiedenen Tests evaluiert.

LRRSE =


LRSE (13)
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relative standard error:
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root relative standard error:



Reduce-and-Conquer (ReCo)

02.11.2011  |  Fachbereich Informatik  |  Knowledge Engineering  |  Prof. Dr. Fürnkranz  |  8

- Adaption von SeCo für Regression
- Conquer-Schritt ähnlich wie in Separate-and-Conquer
- Aufteilen der Beispiele in eine Pruning- und Growingmenge
- Im Reduce-Schritt wird der Klassenwert der Beispiele verändert
- es wird eine unsortierte Regelliste verwendet
- zur Vorhersage werden alle das Beispiel abdeckenden Regeln verwendet 
- die Vorhersage der Regeln wird addiert
- Regeln werden immer nur im Kontext aller Regeln betrachtet



Reduce-and-Conquer
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 procedure reduCeandConquer(Examples)
 GrowingSet = SplitexampleS(Examples)
 PruningSet = Examples \ GrowingSet
 DefRule = initializerule(Examples)
	 reduCeexamplevalueS(Cover(DefRule, GrowingSet, PruningSet))
 DefVal = evaluaterule(DefRule, PruningSet)
 DefRule = <DefVal, DefRule>
 Theory = {DefRule}
 loop
  RefinementRules = FindreFinementruleS(GrowingSet)
  BestRule = FindBeStreFinementrule(RefinementRules, PruningSet)
  if ruleStoppingCriterion(BestRule, PruningSet) then
   exit loop
  end if
      Theory = Theory U BestRule
  reduCeexamplevalueS(Cover(BestRule, GrowingSet, PruningSet))
 end loop
 return Theory



Reduce-and-Conquer
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 procedure FindreFinementruleS(GrowingSet)
 DefVal = evaluaterule(DefRule, GrowingSet)
 DefRule = <DefVal, DefRule>
 Rules = {DefRule}
 Candidate = DefRule
 BestRule = DefRule
 loop
  Refinements = reFinerule(Candidate, GrowingSet)
  for Refinement ϵ Refinements do
   Evaluation = evaluaterule(Refinement, GrowingSet)
   NewRule = <Evaluation, Refinement>
   if NewRule > BestRule then
    BestRule = NewRule
  end for
  if StoppingCriterion(BestRule, GrowingSet ) then
   exit loop
  Rules = Rules U BestRule
  Candidate = BestRule
 end loop
 return Rules
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Beispiel Splitpoints:

Problem: Berechnung der Splitpoints sehr aufwendig
- für jedes numerische Attribut müssen alle Splitpoints berechnet werden
- im schlechtesten Fall werden n-1 Splittpoints für n Attributwerte berechnet
- und das für jede mögliche Verfeinerung!

Lösung:  Berechne nicht alle Splitpoints
- es werden äquidistante Stichproben genommen (      , m = Anzahl Splitpoints)
- eine obere und untere Schranke werden in die Nähe der besten Stichprobe gesetzt
- der Abstand der Stichproben wird verringert, beste wird bestimmt...
- statt 1000 Splitpoints werden nur 49 Splitpoints evaluiert  → ~ 20x schneller!

Tabelle 1: Splitpoints

Wert 1 2 2 4 5 7 7 8
Splitpoint 1,5 3 4,5 6 7,5

Bedingung (At t ributwer t > Spli tpoint) für jeden Splitpoint erzeugt. Genauso verfährt man
mit der Bedingung (At t ributwer t ≤ Spli tpoint). Alle Regeln werden auf der Growing-Menge
evaluiert und die jeweils besten > und ≤ -Regeln werden ermittelt. Nur diese beiden Verfeine-
rungen werden im Verfeinerungsschritt weiter benutzt.

Das Problem dabei ist die Laufzeit. Hat man eine Growing-Menge von n Beispielen, die k
numerische Attribute mit jeweils l verschiedenen Splitpoints haben, so werden für einen einzi-
gen Verfeinerungsschritt 2 ∗ l ∗ k temporäre Regeln erzeugt und evaluiert. Für jeden weiteren
Verfeinerungsschritt müssen wieder 2 ∗ l ∗ k Regeln erzeugt und evaluiert werden. In großen
Datenmengen ist dabei l oftmals auch sehr groß. Dies wirkt sich sehr ungünstig auf die Lauf-
zeit aus. Deshalb wurde hier ein etwas gröberes Verfahren zum Finden von guten Splitpoints
gewählt.

Wie oben gezeigt, wird zuerst eine Liste aller möglichen Splitpoints erzeugt. Es werden eine
obere und untere Schranke eingeführt. Die untere wird auf den kleinsten und die obere auf
den größten Splitpoint gesetzt. Nun werden


m Splitpoints gleichverteilt auf der Menge aller

Splitpoints ausgewertet, wobei m die Anzahl aller möglichen Splitpoints innerhalb der beiden
Schranken ist. Der beste Splitpoint wird gewählt, die untere Schranke wird auf den nächst
kleineren soeben ausgewerteten Splitpoint gesetzt und die Obere auf den nächst Größeren.
Die Anzahl der Splitpoints innerhalb beider Schranken wird neu berechnet, und es werden
wiederum


m Splitpoints ausgewählt und evaluiert. Das wiederholt sich solange, bis innerhalb

der Schranken nur noch 10 mögliche Splitpoints vorhanden sind. Diese werden alle evaluiert
und der beste Splitpoint wird dann zum Verfeinern genommen. Dies wird wiederum sowohl für
die Relation „>“ als auch für „≤“ gemacht.

Die Laufzeit des Algorithmus kann so merklich verringert werden. So werden für 1000 Split-
points nur 49 Evaluationen durchgeführt. Die Gefahr bei dieser Methode ist genauso wie bei
Hill-Climbing, dass das globale Optimum dabei nicht gefunden wird. Dies wirkt sich bei diesem
Algorithmus allerdings nicht so stark aus. Da sich ständig die Beispielmenge verändert und die
Splitpoints in jedem Verfeinerungsschritt neu berechnet werden müssen, ist die Chance doch
noch das globale Maximum zu finden sehr hoch.

3.2 Die Charakteristiken von Reduce-and-Conquer

In diesem Abschnitt wird der vorgestellte Reduce-and-Conquer Algorithmus anhand der Kriteri-
en aus Abschnitt 2.2 untersucht.
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Tabelle 1: Splitpoints

Wert 1 2 2 4 5 7 7 8
Splitpoint 1,5 3 4,5 6 7,5
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Testkonfiguration
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- 21 möglichst unterschiedliche Datensätze
- RRSE wird für Evaluation verwendet (Unabhängigkeit von Datenset)
- 10-fach Cross-Validation
- erst alle Konfigurationen von ReCo miteinander vergleichen
- dann die beste Konfiguration mit anderen Regressionslernern vergleichen
- es wird Rankingverfahren mit anschließende Friedman/Nemenyi Test verwendet
  Friedman Statistik beschreibt, ob es signifikante Unterschiede der Algorithmen gibt
  Nemenyi Test stellt fest welche Algorithmen signifikant unterschiedlich sind



Konfigurationen von ReCo
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Verschiedene Konfigurationen wurden getestet:

- Feste Regelanzahl
- Abbruchkriterium mit Vorschau
- Aufteilung der Growing- und Pruningmenge
- Mindestabdeckung
- Schätzer Median / MD



Feste Regelanzahl
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• RL: Konfiguration mit fester Regelanzahl

• PV: Konfiguration mit Vorschaufunktion

• RD: Konfiguration mit Durchmischen der Beispiele

• CV: Konfiguration mit Mindestabdeckung

• MSE: Konfiguration mit MSE

• MD: Konfiguration mit MD

• RA: Regelanzahl

• KF: Konfiguration

4.3.1 Feste Regelanzahl

Tabelle 3: Ergebnisse für vorgegebene Regelanzahl

RL = 5 10 15 20 25 30 35 40 beste KF

auto93 99 100,3 99,5 99,8 99,8 99,8 99,9 100,4 5
auto-horse 60,3 58,1 56 55,4 55,2 54,7 54,5 54,1 40
auto-mpg 60,2 50,8 48,1 48 48 46,8 46,8 46,3 40
auto-price 51,9 47,4 45,6 47 46,6 46,6 46,7 47,1 15

cloud 71,3 77,9 77,4 77,7 77,5 76,9 76,4 76,3 5
compressive 66,3 54,9 52,4 49 47,3 46,2 45,2 44,3 40

concrete-slump 84,9 65,8 67,9 66,9 68,1 68,8 68,9 69,1 10
cpu 53 50,8 52 51,6 50,6 50,4 50,7 50,7 30

delta-elevators 70,2 66,2 64,6 63,8 63,5 63,3 63,2 63 40
diabetes 103,3 96 101 103,6 105,6 106,7 106,3 106,5 10

echo-month 86 98,5 105,6 110 107,9 108,6 108,9 110,1 5
housing 61,3 55,2 53,6 54,5 54,1 53,9 52,7 53,5 35
machine 42,4 38,5 39,8 41,6 41,1 40,4 41,4 42,1 10

meta 117,4 125,5 133,7 136,4 141,3 141,6 142,1 142,7 5
pyrim 91,9 81,9 81,8 80,8 84 82,3 82,3 82,1 20
r-wpbc 106,8 117,5 123,7 125,8 128,4 129,9 130,3 131,1 5
stock 37,7 29,8 27 26 25,9 25,9 25,5 25,1 40
strike 95,3 96,4 99,7 100,4 103,3 104,1 105,7 107 5

triazines 98,9 93,8 91,6 92,3 92,3 93,9 94,5 94 15
veteran 115,7 122,2 121,4 120,6 121,2 121 122,5 122,6 5

winequality-red 86,7 85,2 85,6 85,3 85,4 85,7 85,9 86,3 10
Durchschnitt 79,1 76,8 77,5 77,9 78,4 78,5 78,6 78,8 10

Wie in Abschnitt 3.3.1 erläutert wird die Anzahl der Regeln vorgegeben. Dabei soll festgestellt
werden, welche Regelanzahl auf den einzelnen Datenmengen optimal ist. In Tabelle 3 wird der
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Ergebnisse ReCo
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Auf 8 Datenmengen ist die Evaluation mit MSE besser, bei 9 Datenmengen ist es unterschied-
lich und auf 4 Datenmengen ist MD besser. Schaut man sich die 9 Datenmengen an, die un-
terschiedliche Ergebnisse haben so sind 5 in drei Evaluationen mit MSE besser, mit MD sind es
nur 2. Die beiden restlichen Datenmengen schneiden mit MSE und MD ähnlich ab. Insgesamt
verstärkt sich der Eindruck, dass MSE in RECO eine bessere Heuristik als MD ist.

4.4 Vergleich der verschiedenen Konfigurationen

Es wurden alle beschriebenen Konfigurationen getestet, doch stellt sich die Frage welche am
Besten ist. Schaut man sich den Durchschnitt der getesteten Konfigurationen auf allen Daten-
mengen an, so ist mit 72,8 die Konfiguration mit der Mindestabdeckung von 3, keine Durchmi-
schung, MSE und mit einer Vorschaufunktion von 5 am besten. Wie aber schon am Anfang des
Kapitels erwähnt, ist der Durchschnitt aller Datenmengen ein nicht so zuverlässiges Kriterium.
Deshalb werden in diesem Abschnitt alle bisherigen Konfigurationen mit einem Rankingverfah-
ren verglichen, wobei der durchschnittliche Rang für alle Datenmengen berechnet wird.

Tabelle 8: Ranking der Konfigurationen

Datenmenge RRSE Rang
CV = 3 72,81 6,26
PV = 15 73,24 7,21
PV = 10 73,46 7,26
PV = 20 73,21 7,29
CV = 4 73,20 7,31
PV = 5 73,74 7,86

MD & CV=3 72,97 9,76
MD & PV=10 72,90 9,86

RL = 15 77,53 10,52
RD 77,88 11,24

RL = 20 77,91 11,24
RL = 30 78,46 11,29
MD & RD 75,67 11,38
RL = 35 78,59 11,38

MD 73,67 11,43
RL = 10 76,79 11,43
RL = 25 78,43 11,43
RL = 40 78,78 11,86
RL = 5 79,06 13,95

Aus Tabelle 8 ergibt sich, dass die Konfiguration (CV = 3) die Beste ist. Konfigurationen mit
dem gleichen durchschnittlichen Rang wurden anschließend nach dem RRSE sortiert. Auch die
Verteilung der anderen Konfigurationen hat sich schon während der Evaluation so abgezeichnet.
So sind die Varianten mit statischer Regelanzahl eher am Ende der Tabelle zu finden. Erstaunlich
ist das Abschneiden von MD. Nach dem Durchschnittswert zu urteilen, müsste diese Konfigura-
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Abbildung 1: Nemenyi-Test mit den verschiedenen Konfigurationen von RECO für p = 0,05
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tion deutlich weiter vorne liegen. Auch dies gibt einen Hinweis darauf, das die Wahl von MD
nicht zu einem besseren Algorithmus führt. Auch die anderen Konfigurationen mit MD liegen
zum Teil deutlich unter den selben Konfigurationen mit MSE.

Da aber noch nicht bekannt ist, ob sich die Konfigurationen signifikant voneinander unter-
scheiden wird der Friedman-Test durchgeführt. Mit den aufgelisteten Rängen, den 19 verschie-
denen Konfigurationen und den 21 Datenmengen ergibt sich der Wert FF = 3,3393. Es muss
nun überprüft werden, ob es überhaupt eine Signifikanz gibt. Für einen p-Wert von 0,05 er-
gibt sich eine Signifikanzgrenze von 1.6326. Da der FF -Wert darüber liegt gibt es signifikante
Konfigurationen. Nun wird mit dem Nemenyi-Test untersucht welche Konfigurationen signifi-
kant unterschiedlich sind und welche sich nicht signifikant voneinander unterscheiden. Der Test
ergibt eine Kritische Distanz von 6,1079. Alle Konfigurationen, die sich im Ranking innerhalb
dieser Distanz befinden sind nicht signifikant unterschiedlich.

Abbildung 1 stellt den Nemenyi-Test grafisch dar. Der Zahlenstrahl stellt die 19 möglichen
Ränge dar. Auf diesem sind die einzelnen durchschnittlichen Ränge der verschiedenen Konfigu-
rationen aufgetragen. Ränge, die zu dicht beieinander lagen wurden zusammengefasst. Mit der
Strecke CD ist die Kritische Distanz dargestellt. Verschiebt man nun diese entlang des Zahlen-
strahls kann man die Konfigurationen zu verschiedenen Gruppen zusammenfassen. In diesem
Beispiel gibt es genau zwei Gruppen. Die erste Gruppe beinhaltet die 14 schlechtesten Ränge.
Alle diese Konfigurationen unterscheiden sich nicht signifikant voneinander. Daraus kann man
ableiten, dass die Konfigurationen der ersten fünf Ränge sich signifikant von der schlechtesten
Konfiguration unterschieden.
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Vergleich mit anderen Lernern
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• RECO: Regression-and-Conquer

• LR: LinearRegression

• MPL: MultilayerPerceptron

• CR: ConjunctiveRule

• DT: DecisionTable

• M5R: M5Rules

• M5R-R: M5Rules-R

• SVM: SVMreg

• RegE: RegENDER

Tabelle 10: Ranking der Regressionslerner

M5R 66,66 2,90
SVM 63,35 3,48
LR 70,36 3,62

RECO 72,81 5,24
MPL 78,96 5,24
DT 75,03 5,38

RegE 80,22 5,67
M5R-R 76,63 6,05

CR 85,50 7,43

RECO ist auf 8 Datenmengen besser als der Durchschnitt, auf 4 Datenmengen liegt RECO

im Durchschnitt und auf 9 Datenmengen ist er schlechter. Somit liegt RECO im Mittelfeld der
hier getesteten Algorithmen. Auf den Datenmengen auto93, auto-horse, cloud, concrete-slump,
cpu, echo-month, veteran fällt das Ergebnis schlecht aus, dafür schneidet RECO auf compressive,
diabetes, housing, meta, triazines gut ab.

ConjunctiveRule ist der schlechteste Algorithmus, dies war aber auch zu erwarten, die anderen
Algorithmen deutlich stärkere Modelle lernen. Erstaunlich ist das Abschneiden von RegENDER.
Nach [10] müsste RegENDER deutlich besser abschneiden als Lineare Regression. Hier wurde
aber im Gegensatz zu der Version aus [10] der nicht optimierte RegENDER mit Standardpara-
metern getestet.

Bei diesem Test ist auch besonders auffällig, dass der Durchschnitt des RRSE von allen Da-
tenmengen kein gutes Maß zum Vergleichen ist. Aufgrund des Durchschnitts müsste RegENDER
und MPL hinter M5Rule-R liegen. MPL ist auch nach dieser Methode deutlich schlechter als
RECO. Mit dem Ranking-Verfahren liegen sie aber auf dem gleichen Rang.

Genauso wie im Abschnitt 4.4 wurde auch hier der Friedman-Test durchgeführt. Der
Friedman-Test mit 9 verschiedenen Algorithmen und 21 Datenmengen ergibt den Wert FF =
7,47. Für ein Signifikanzniveau von p = 0, 05 ergibt sich eine Signifikanzgrenze von 1,997. Dar-
aus folgt, dass es signifikante Algorithmen bei diesem Test gibt. Der Nemenyi-Test ergibt eine

42

Abbildung 2: Nemenyi-Test der verschiedenen Regressionslerner für p = 0,05
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Kritische Distanz von 2,62. Aus der Grafik 2 kann man entnehmen, dass M5Rules, SVM und
Lineare Regression signifikant besser sind als ConjunctiveRule. ConjunctiveRule und M5Rules-R
sind signifikant schlechter als M5Rules. RegENDER, DecisionTable, MPL, RECO, LinearRegres-
sion, SVM, M5Rules liegen alle in einer Signifikanzgruppe. Diese Algorithmen unterscheiden
sich also nicht signifikant voneinander. Insgesamt kann man feststellen, das RECO sich nicht
signifikant von den getesteten Algorithmen unterscheidet.

4.6 Runtime-Effizienz

In Tabelle 11 ist eine Auflistung der benötigten Rechenzeit zum Erstellen eines Modells für alle
21 Datenmengen. Dies sind die Werte ohne Crossvalidation. Hier gibt es keine große Überra-
schung, so sind ConjunktiveRule und Lineare Regression wie erwartet sehr schnell, MLP und
SVM brauchen am längsten. RECO ist zwar der Langsamste der hier verwendeten Regellerner,
allerdings wurde RECO auch nicht auf Schnelligkeit optimiert, so wie M5Rules oder RegENDER.

Tabelle 11: Runtime der Algrithmen

Algorithmus Zeit in min
CR 0:01
LR 0:02

RegE 0:20
M5R 0:49
DT 1:12

M5R-R 2:19
RECO 3:37
MPL 6:24
SVM 10:04
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Zusammenfassung / Ausblick
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- Reduce-Strategie erstmals implementiert
- verschiedene Konfigurationen getestet
- Reduce-and-Conquer ähnlich gut wie andere Regressionsregellerner

Offene Punkte
- wie verhält sich ReCo mit stark verrauschten Daten?
- Reduce-and-Conquer auf Schnelligkeit optimieren
- zusätzliche Konfigurationen testen
  andere Repräsentationssprachen, Suchstrategien, Overfitting 
  


