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Feature Subset Feature Subset SelectionSelection -- wozu?wozu?

Wir wollen Informationen aus den Daten Wir wollen Informationen aus den Daten 
herausholenherausholen

Warum nicht jede Information nutzen, die Warum nicht jede Information nutzen, die 
wir bekommen kwir bekommen köönnen?nnen?

DatensDatensäätze oft grotze oft großß, je mehr Attribute, , je mehr Attribute, 
desto langsamer die Verarbeitungdesto langsamer die Verarbeitung
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Feature Subset Feature Subset SelectionSelection -- wozu?wozu?

Attribute kAttribute köönnen irrelevant sein und das nnen irrelevant sein und das 
Finden interessanter Informationen Finden interessanter Informationen 
erschwerenerschweren

Deshalb: MDeshalb: Mööglichst viele Attribute glichst viele Attribute 
herausnehmen und dabei mherausnehmen und dabei mööglichst wenig glichst wenig 
Information verlierenInformation verlieren

Das Erkennen irrelevanter Attribute ist Das Erkennen irrelevanter Attribute ist 
selbst schon ein Informationsgewinnselbst schon ein Informationsgewinn
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Probleme bei Probleme bei UnsupervisedUnsupervised
LearningLearning

Beim Beim SupervisedSupervised LearningLearning wissen wir, nach wissen wir, nach 
welchen Informationen wir suchenwelchen Informationen wir suchen

Attribute sollen die Klasse vorhersagenAttribute sollen die Klasse vorhersagen

Beim Beim UnsupervisedUnsupervised LearningLearning gibt es kein gibt es kein 
KlassenattributKlassenattribut

Wir versuchen Wir versuchen ClusteringsClusterings zu zu endeckenendecken, , 
interessante Gruppierungen innerhalb der interessante Gruppierungen innerhalb der 
DatenDaten
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Probleme bei Probleme bei UnsupervisedUnsupervised
LearningLearning

Wir mWir müüssen Attribute identifizieren, die ssen Attribute identifizieren, die 
Informationen enthalten Informationen enthalten üüber ein ber ein 
ClusteringClustering, welches wir noch gar nicht , welches wir noch gar nicht 
kennenkennen

Es gilt also, eine Menge von Attributen zu Es gilt also, eine Menge von Attributen zu 
finden, mit denen sich gute finden, mit denen sich gute ClusteringsClusterings
erstellen lassenerstellen lassen
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Allgemeine StrategienAllgemeine Strategien

Zwei Dinge sind fZwei Dinge sind füür eine FSS entscheidend:r eine FSS entscheidend:
•• Ein Suchalgorithmus, der den LEin Suchalgorithmus, der den Löösungsraum der sungsraum der 

mmööglichen Attributmengen durchsuchtglichen Attributmengen durchsucht

•• Eine Bewertungsfunktion, die Attributmengen Eine Bewertungsfunktion, die Attributmengen 
bewertetbewertet

Man unterscheidet zwei grundsMan unterscheidet zwei grundsäätzliche tzliche 
AnsAnsäätze: tze: WrapperWrapper und Filterund Filter
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Allgemeine Strategien Allgemeine Strategien -- WrapperWrapper

Erzeugung von Erzeugung von ClusteringsClusterings auf Basis der auf Basis der 
ausgewausgewäählten Attributehlten Attribute

Bewertung der Attributauswahl durch Bewertung der Attributauswahl durch 
Bewertung des Bewertung des ClusteringsClusterings

Bewertungsfunktion misst, wie gut die Bewertungsfunktion misst, wie gut die 
Cluster separiert sind (Berechnung der Cluster separiert sind (Berechnung der 
Varianz innerhalb der Cluster und der Varianz innerhalb der Cluster und der 
AbstAbstäände der Cluster zueinander)nde der Cluster zueinander)
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Allgemeine Strategien Allgemeine Strategien -- FilterFilter

Attributmengen werden direkt bewertet, Attributmengen werden direkt bewertet, 
keine Erzeugung von keine Erzeugung von ClusteringsClusterings

MMöögliche Bewertungskriterien:gliche Bewertungskriterien:
•• Entropie: gut separierbare Cluster bei Entropie: gut separierbare Cluster bei 

niedriger Entropieniedriger Entropie

•• AbhAbhäängigkeit: relevante Attribute sind ngigkeit: relevante Attribute sind 
abhabhäängig vom unbekannten Clusterattribut => ngig vom unbekannten Clusterattribut => 
relevante Attribute sind voneinander abhrelevante Attribute sind voneinander abhäängigngig
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Allgemeine Strategien Allgemeine Strategien -- SucheSuche

FSS ist ein OptimierungsproblemFSS ist ein Optimierungsproblem

Vielzahl von Algorithmen ist mVielzahl von Algorithmen ist mööglich, glich, 
einsetzbar sowohl feinsetzbar sowohl füür r WrapperWrapper als auch fals auch füür r 
FilterFilter

MMöögliche Suchstrategien z.B. genetische gliche Suchstrategien z.B. genetische 
Suche oder einfache Suche oder einfache sequenzellesequenzelle VorwVorwäärtsrts--
oder Roder Rüückwckwäärtssuchertssuche
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- WrapperWrapper: Dy & : Dy & BrodleyBrodley

ScatterScatter SeparabilitySeparability als als 
Bewertungskriterium fBewertungskriterium füür die Qualitr die Qualitäät von t von 
ClusteringsClusterings

Berechnet werden die Streuung der Berechnet werden die Streuung der 
Instanzen innerhalb der Cluster sowie die Instanzen innerhalb der Cluster sowie die 
Streuung der ClusterzentrenStreuung der Clusterzentren

sequenzielle Vorwsequenzielle Vorwäärtssuche zum Finden rtssuche zum Finden 
der besten Attributauswahlder besten Attributauswahl
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- WrapperWrapper: Kim et al.: Kim et al.

Gesucht wird nicht eine Gesucht wird nicht eine einizgeeinizge LLöösung, sung, 
sondern eine Menge von sondern eine Menge von paretopareto--optimalenoptimalen
LLöösungen bzgl. mehrerer Zielfunktionen (= sungen bzgl. mehrerer Zielfunktionen (= 
Bewertungsfunktionen)Bewertungsfunktionen)

Verwendung eines evolutionVerwendung eines evolutionäären ren 
AlgorithmusAlgorithmus

Genom der Individuen enthGenom der Individuen enthäält Info lt Info üüber ber 
ausgewausgewäählte Attribute und Clusteranzahlhlte Attribute und Clusteranzahl
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- WrapperWrapper: Kim et al.: Kim et al.

Individuen erhalten Energie von Individuen erhalten Energie von 
verschiedenen Energiequellenverschiedenen Energiequellen

Zu jeder Bewertungsfunktion gibt es Zu jeder Bewertungsfunktion gibt es 
mehrere Energiequellenmehrere Energiequellen

Bewertungen eines Individuums legen fest, Bewertungen eines Individuums legen fest, 
zu welchen Energiequellen es Zugang hatzu welchen Energiequellen es Zugang hat

Energie wird jeweils aufgeteilt zwischen Energie wird jeweils aufgeteilt zwischen 
den den IndidivuenIndidivuen, die Zugang haben, die Zugang haben
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- WrapperWrapper: Kim et al.: Kim et al.

Konstanter Energiewert wird in jeder Runde Konstanter Energiewert wird in jeder Runde 
abgezogenabgezogen

Individuen mit Energie < 0 werden entferntIndividuen mit Energie < 0 werden entfernt

Bestehende Individuen werden kopiert, Bestehende Individuen werden kopiert, 
Energie wird aufgeteilt, Mutation Energie wird aufgeteilt, Mutation sortsort ffüür r 
VerVeräänderungennderungen
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- WrapperWrapper: Kim et al.: Kim et al.

4 Bewertungsfunktionen4 Bewertungsfunktionen
1. Basierend auf Abst1. Basierend auf Abstäänden innerhalb der Clusternden innerhalb der Cluster

2. Basierend auf Abst2. Basierend auf Abstäänden der Cluster nden der Cluster 
zueinanderzueinander

3. Basierend auf der Clusteranzahl (weniger 3. Basierend auf der Clusteranzahl (weniger 
werden bevorzugt)werden bevorzugt)

4. Basierend auf der Dimension (kleinere 4. Basierend auf der Dimension (kleinere 
Dimension wird bevorzugt)Dimension wird bevorzugt)
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- Filter: Filter: SSøøndbergndberg--MadsenMadsen et al.et al.

Idee: ClusterzugehIdee: Clusterzugehöörigkeit wird durch rigkeit wird durch 
unbekannte unbekannte WahrscheinlichkeitsverteilWahrscheinlichkeitsverteil--
ungung definiertdefiniert

Existenz einer unbekannten Existenz einer unbekannten ZufallsvariabZufallsvariab--
lenlen CC

bekannte Zufallsvariablen bekannte Zufallsvariablen YY = (Y= (Y11, ... , , ... , YYnn), die ), die 
Attribute des DatensatzesAttribute des Datensatzes
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- Filter: Filter: SSøøndbergndberg--MadsenMadsen et al.et al.

Erkenntnis: relevante Attribute sind solche, Erkenntnis: relevante Attribute sind solche, 
die von C abhdie von C abhäängig sindngig sind

Folgerung: relevante Attribute mFolgerung: relevante Attribute müüssen ssen 
auch voneinander abhauch voneinander abhäängig seinngig sein

Konsequenz: unabhKonsequenz: unabhäängige Attribute sind ngige Attribute sind 
irrelevantirrelevant

ÜÜberprberprüüfung der Relevanz eines Attributs fung der Relevanz eines Attributs 
durch Berechnung der Abhdurch Berechnung der Abhäängigkeitenngigkeiten
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- Filter: Filter: DashDash et al.et al.

Finden der besten Attributauswahl mit Hilfe Finden der besten Attributauswahl mit Hilfe 
eines Entropiemaeines Entropiemaßßeses

Bei Gleichverteilung maximale Entropie, Bei Gleichverteilung maximale Entropie, 
weil maximale weil maximale UnrodnungUnrodnung

Bei Daten mit gut separierbaren Clustern Bei Daten mit gut separierbaren Clustern 
sollte Entropie niedrig seinsollte Entropie niedrig sein

Berechnet wird die Entropie der Distanzen Berechnet wird die Entropie der Distanzen 
zwischen den Instanzenzwischen den Instanzen
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Beispiele verschiedener AnsBeispiele verschiedener Ansäätze tze 
-- Filter: Filter: DashDash et al.et al.

Als Suche wird eine sequenzielle Als Suche wird eine sequenzielle 
VorwVorwäärtssuche verwendetrtssuche verwendet
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Neuer AnsatzNeuer Ansatz

Verwendung eines genetischen Verwendung eines genetischen 
AlgorithmusAlgorithmus

Problem: Lange LaufzeitProblem: Lange Laufzeit

LLöösung: Ein paar einfache Modifikationen sung: Ein paar einfache Modifikationen 
verkverküürzen die Laufzeit erheblichrzen die Laufzeit erheblich

Voraussetzung ist Einsatz eines Voraussetzung ist Einsatz eines ClusteringClustering--
AlgorithmusAlgorithmus mit iterativer Optimierung, in mit iterativer Optimierung, in 
diesem Fall diesem Fall kk--MeansMeans
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Neuer Ansatz Neuer Ansatz -- SuchalgorithmusSuchalgorithmus

GrundideeGrundidee
•• Im Genom jedes Individuums sind die Im Genom jedes Individuums sind die 

ausgewausgewäählten Attribute und die Clusteranzahl hlten Attribute und die Clusteranzahl 
kodiertkodiert

•• In jeder Runde Erzeugung und Bewertung eines In jeder Runde Erzeugung und Bewertung eines 
ClusteringsClusterings ffüür jedes Individuumr jedes Individuum

•• Schlechteste Individuen werden entfernt, Schlechteste Individuen werden entfernt, 
beste Individuen erzeugen Nachkommenbeste Individuen erzeugen Nachkommen
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Neuer Ansatz Neuer Ansatz -- SuchalgorithmusSuchalgorithmus

ModifikationModifikation
•• ClusteringClustering--AlgorithmusAlgorithmus muss nicht immer muss nicht immer 

komplett durchlaufenkomplett durchlaufen

•• In den ersten Runden In den ersten Runden „„fertigefertige““ ClusteringsClusterings
nicht unbedingt notwendignicht unbedingt notwendig

•• Daher Daher kk--MeansMeans pro Runde nur 3 Iterationen pro Runde nur 3 Iterationen 
berechnen lassenberechnen lassen

•• Ergebnis merken und als Startwert fErgebnis merken und als Startwert füür die r die 
nnäächste Runde einsetzenchste Runde einsetzen
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Neuer Ansatz Neuer Ansatz -- SuchalgorithmusSuchalgorithmus

KonsequenzenKonsequenzen
•• wesentlich kwesentlich küürzere Laufzeitrzere Laufzeit

•• nach einigen Runden sind fertige nach einigen Runden sind fertige ClusteringsClusterings
vorhandenvorhanden

•• am Anfang Bewertung unfertiger am Anfang Bewertung unfertiger ClusteringsClusterings, , 
ffüür Aussortierung schlechter Lr Aussortierung schlechter Löösungen aber sungen aber 
ausreichendausreichend
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Neuer Ansatz Neuer Ansatz --
BewertungsfunktionBewertungsfunktion

Bewertungsfunktion basiert auf Streuung Bewertungsfunktion basiert auf Streuung 
innerhalb der Clusterinnerhalb der Cluster

Ansatz: Ansatz: 

Funktion soll aber unabhFunktion soll aber unabhäängig von ngig von 
Dimension und Clusteranzahl einsetzbar Dimension und Clusteranzahl einsetzbar 
sein, Anpassungen notwendigsein, Anpassungen notwendig
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Neuer Ansatz Neuer Ansatz --
BewertungsfunktionBewertungsfunktion

UnabhUnabhäängigkeit von der Clusteranzahl:ngigkeit von der Clusteranzahl:

bei Gleichverteilung nun gleiche bei Gleichverteilung nun gleiche 
Bewertung unabhBewertung unabhäängig von der ngig von der ClusterCluster--
grgrößößee und damit von der Clusteranzahlund damit von der Clusteranzahl
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Neuer Ansatz Neuer Ansatz --
BewertungsfunktionBewertungsfunktion

UnabhUnabhäängigkeit von der Dimension:ngigkeit von der Dimension:

Die grDie größößeren Distanzen bei heren Distanzen bei hööherer herer 
DimensionalitDimensionalitäät werden ausgeglichent werden ausgeglichen
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TestergebnisseTestergebnisse

Vergleich zwischenVergleich zwischen
•• SimpleGeneticFSSSimpleGeneticFSS (der neue Ansatz, ohne die (der neue Ansatz, ohne die 

Modifikationen fModifikationen füür kr küürzere Laufzeit)rzere Laufzeit)

•• FastGeneticFSSFastGeneticFSS (der neue Ansatz)(der neue Ansatz)

•• KimFSSKimFSS (der (der WrapperWrapper von Kim et al.)von Kim et al.)

•• DashFSSDashFSS (der Filter von (der Filter von DashDash et al.)et al.)

getestet wird mit synthetischen und mit getestet wird mit synthetischen und mit 
realen Datenrealen Daten
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Testergebnisse Testergebnisse --
synthetische Datensynthetische Daten

DDkleinklein::
•• 2 Attribute, die Cluster enthalten2 Attribute, die Cluster enthalten

•• 6 irrelevante Attribute6 irrelevante Attribute

DDgrogroßß::
•• 4 Attribute, die Cluster enthalten4 Attribute, die Cluster enthalten

•• 30 irrelevante Attribute30 irrelevante Attribute

irrelevante Attribute gleichirrelevante Attribute gleich-- bzw. bzw. 
normalverteiltnormalverteilt
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Testergebnisse Testergebnisse --
synthetische Datensynthetische Daten

DDkklleeiinn AAii AArr PPAAkk__ggeeff PPAAkk__kkoorrrr

AAllllee  AAttttrriibbuuttee 00..66338866

SSiimmpplleeGGeenneettiiccFFSSSS 00..77 00..44666677 00..88332233 00..88556611

FFaassttGGeenneettiiccFFSSSS 00..66333333 00..22666677 00..88772299 00..99005533

KKiimmFFSSSS 00..77333333 11..77333333 00..55880000 00..55770066

DDaasshhFFSSSS 11..55666677 11..66666677 -- 00..55776600
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Testergebnisse Testergebnisse --
synthetische Datensynthetische Daten

DDggrrooßß AAii AArr PPAAkk__ggeeff PPAAkk__kkoorrrr

AAllllee  AAttttrriibbuuttee 00..77331133

SSiimmpplleeGGeenneettiiccFFSSSS 11..22 00..88666677 00..88115555 00..99001133

FFaassttGGeenneettiiccFFSSSS 11..77 11..11333333 00..88227711 00..88778822

KKiimmFFSSSS 22..44666677 33..33666677 00..55770099 00..66000000

DDaasshhFFSSSS 11..33666677 33..55 -- 00..55998833



05/2005 FSS für Unsupervised Learning 31

Testergebnisse Testergebnisse --
reale Datenreale Daten

irisiris: : 
•• 4 Attribute4 Attribute

•• 3 Klassen3 Klassen

winewine::
•• 13 Attribute13 Attribute

•• 3 Klassen3 Klassen

Klassenattribut beim Lernen ignoriertKlassenattribut beim Lernen ignoriert
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Testergebnisse Testergebnisse --
reale Datenreale Daten

iirriiss aauussggeeww.. PPAAkk__ggeeff PPAAkk__kkoorrrr

AAllllee  AAttttrriibbuuttee 44 00..882233

SSiimmpplleeGGeenneettiiccFFSSSS 22..33 00..771199 00..992255

FFaassttGGeenneettiiccFFSSSS 22..33 00..771100 00..992255

KKiimmFFSSSS 11 00..884444 00..994433

DDaasshhFFSSSS 11 -- 00..557788
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Testergebnisse Testergebnisse --
reale Datenreale Daten

wwiinnee aauussggeeww.. PPAAkk__ggeeff PPAAkk__kkoorrrr

AAllllee  AAttttrriibbuuttee 1133 00..992200

SSiimmpplleeGGeenneettiiccFFSSSS 55..22 00..665533 00..889911

FFaassttGGeenneettiiccFFSSSS 55..22 00..664422 00..887711

KKiimmFFSSSS 11 00..660099 00..665577

DDaasshhFFSSSS 44 -- 00..777766
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Testergebnisse Testergebnisse --
kk--MeansMeans--IterationenIterationen

DDkleinklein

•• SimpleGeneticFSSSimpleGeneticFSS: 18109 Iterationen: 18109 Iterationen

•• FastGeneticFSSFastGeneticFSS:          3120 Iterationen:          3120 Iterationen

DDgrogroßß

•• SimpleGeneticFSSSimpleGeneticFSS: 34415 Iterationen: 34415 Iterationen

•• FastGeneticFSSFastGeneticFSS:            6114 Iterationen:            6114 Iterationen

bei jeweils gleicher Rundenanzahl des bei jeweils gleicher Rundenanzahl des 
genetischen Algorithmusgenetischen Algorithmus
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SchlussfolgerungenSchlussfolgerungen

Neuer Algorithmus schneidet besser ab als Neuer Algorithmus schneidet besser ab als 
VergleichsalgorithmenVergleichsalgorithmen

Modifikationen brachten deutlichen Modifikationen brachten deutlichen 
Laufzeitgewinn ohne EinbuLaufzeitgewinn ohne Einbußßen bei der en bei der 
QualitQualitäät der Lt der Löösungensungen

Bewertungsfunktionen allgemein noch Bewertungsfunktionen allgemein noch 
verbesserungsbedverbesserungsbedüürftigrftig
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