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Kurzfassung

Mit dem aktuell steigendem Internetverkehr und der damit einhergehenden Speicherung und
Verarbeitung von Daten, wird dem Data Mining mehr an Bedeutung zugeordnet.
Unternehmen setzen vermehrt auf Prognoseverfahren, um Sicherheitsrisiken zu identifizieren
oder kaufverhalten vorherzusagen. Durch dieses steigende Interesse gilt es zunehmen die
Forschung an aktuellen und die Analyse vorhandener Klassifikationsverfahren voran-

zutreiben.

In seiner urspringlichen Arbeit iber Random Forests schlug Breiman zwei verschiedene
Entscheidungsbaum-Ensembles vor. Eines aus ,,orthogonalen” Baumen mit Schwellenwerten
flir einzelne Features in jedem Split, und eines aus ,schragen” Baumen, die den Feature-Raum
durch zufallig orientierte Hyperebenen trennen. Die vorliegende Arbeit untersucht jeweils ein
Verfahren mit diesen Eigenschaften, namentlich Random Forest und Oblique Forest, auf ihre
Performance. Unter Verwendung von Standardparameter liberzeugte der Oblique Forest auf
einem Grof3teil der getesteten Datensatze, wobei die Rechenzeit in vielen Fallen, tiber dem
des Random Forest lag. Bei der Erstellung der Klassifikationsmodelle konnte zudem eine
groflere Varianz der Ergebnisse bei dem Random Forest beobachtet werden. Im Vergleich
konnte der Random Forest mit einem deutlich geringeren zeitlichen Aufwand implementiert
werden. Zudem stellen aktuelle Bibliotheken fiir den Random Forest viele Optimierungs-
moglichkeiten zu Verfligung, wodurch sich die Genauigkeit mit einem hohen MaR an

Rechenzeit zum Teil anpassen lasst.
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Nomenklatur

Bagging — Vom engl. Bootstrap aggregating

Bl — Business-Intelligence-Software
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ETL — Transformationsprozess fir Datenbanken (extrahieren, transformieren, laden)

Feature — Bezeichnung fiir ein Merkmal in der Statistik und dem Data-Mining

IG — Informationsgewinn
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MAE — Der mittlere absolute Fehler (von engl. Mean Absolute Error)
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1 Einleitung

“Since the popular emergence of data science as a field,
its practitioners have asserted that

80% of the work involved is

acquiring and preparing

data”

— Harvard Business Review

1.1 Hintergrund

Im aktuellen Wettbewerb suchen Unternehmen stiandig nach einem Vorteil, der es Ilhnen
ermoglicht, Waren und Dienstleistungen zu immer geringeren Kosten, héherer Qualitat und
schneller als ihre Konkurrenten bereitzustellen. Mit der Verwendung neuster ERP-Systeme
lassen sich Daten in allen Bereichen des Unternehmens sammeln und verwerten. Nicht nur
die Quantitat, sondern auch die Qualitdt der Daten wird dabei immer wichtiger. In der
modernen Geschaftswelt wird dabei jeder Unternehmensbereich von Daten angetrieben und

mit ihnen gesteuert.

Data Mining ist der Prozess des Verstehens von Daten durch Bereinigen von Rohdaten, Finden
von Mustern, Erstellen von Modellen und Testen dieser Modelle. Es umfasst Statistiken,
maschinelles Lernen und Datenbanksysteme. Data Mining umfasst oft mehrere Daten-
projekte, sodass es leicht mit Analysen, Data Governance und anderen Datenprozessen

verwechselt werden kann.!

Data Mining hat eine lange Geschichte. Es entstand mit Computern in den 1960er bis 1980er
Jahren. In der Vergangenheit war Data Mining ein intensiver manueller Kodierungsprozess
und es erfordert auch heute noch Programmierkenntnisse und sachkundige Spezialisten, um
Data Mining-Ergebnisse zu bereinigen, zu verarbeiten und zu interpretieren. Einige der
manuellen Prozesse konnen mit Hilfe von wiederholbaren Ablaufen, maschinellem Lernen

(ML) und Systemen der kinstlichen Intelligenz (KI) automatisiert werden.

GrolRe Konzerne und kleine und mittlere Unternehmen (KMU) in allen Branchen kénnen von

Data Mining profitieren. Die richtigen Daten helfen Unternehmen, den Umsatz zu steigern,

1 Max Bramer 2007.
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Kosten zu senken und Kunden zu gewinnen. Neben naheliegenden Einsatzgebieten wie der
Optimierung von Marketingkampagnen und um betriigerische Aktivitdten zu erkennen und
potenzielle Betrugsfille zu antizipieren, eignet dieses sich auch um das Verhalten von
Mitarbeitern zu verstehen, die Fluktuation vorherzusagen und die Personalpolitik zu

bewerten.

Business-Intelligence-Software (Bl) kann helfen, indem sie Online-Analyseverarbeitung
(OLAP), Location Intelligence, Enterprise-Reporting und mehr kombiniert. Bl-Software bietet
Unternehmen die Méglichkeit, unterschiedliche Datenquellen zu einer einheitlichen Quelle zu
verbinden, die Daten zu sammeln und zu strukturieren. Damit kann den Endbenutzern eine
Schnittstelle zum Extrahieren von Berichten und dem Erstellen von sog. Dashboards geboten
werden. Mit Hilfe dieser Funktionalititen kann das Treffen von fundiertere
Geschaftsentscheidungen unterstlitzt werden. Die Praxis zeigt, dass die Einfihrung von
Informationssystemen in Unternehmen oft misslingt und diese Misserfolgsquoten sogar bei
Uber 50% liegen. Ein Softwareeinsatz kann nicht allein zu gesteigerter Prozessleistung,
starkerer Transparenz oder Reduzierung von Kosten fiihren. Nur ein auf die Geschaftsprozesse
abgestimmtes und in die IT-Landschaft eingefligtes System ist in der Lage dazu und wird die

gewinschten Effekte mit sich bringen.?

1.2 Ziel der Arbeit

Data Mining wird verwendet, um aus groBen Datensdtzen nitzliche Informationen zu
extrahieren und in leicht zu interpretierenden Visualisierungen darzustellen.
Entscheidungsbaume wurden erstmals in den 1960er Jahren eingefiihrt und sind eine der
effektivsten Methoden fiir das Data Mining. Sie sind in mehreren Disziplinen weit verbreitet,3
da sie einfach zu verwenden sind, keine Mehrdeutigkeiten aufweisen und auch bei fehlenden

Werten robust sind.

Es soll die Verwendung einer allgemeineren und leistungsfahigeren Familie von
Splitfunktionen, namlich des Splits mit Linearkombination untersucht werden, die auch als
schrage Splits bekannt sind. Typische Aufteilungskriterien fiir einen einstufigen
Entscheidungsbaum sind diskontinuierlich, da kleine Anderungen der Aufteilungsparameter
die Zuordnung von Daten zu Zweigen des Baums andern konnen. Infolgedessen sind

Splitparameter nicht ohne weiteres einer numerischen Optimierung zuganglich, so dass

2 Kemmner 1991.
3 Hastie et al. 2009.
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schrage Splitfunktionen bei baumbasierten Methoden nicht weit verbreitet sind. Die
vorliegende  Arbeit untersucht zwei, auf Entscheidungsbdumen aufbauende
Klassifizierungsmethoden auf ihre Performance. Ziel ist es, eine Aussage treffen zu kénnen

welches Verfahren sich grundsatzlich besser zur Verwendung eignet.

1.3 Vorgehensweise und Aufbau

Der in Abbildung 1.1 skizzierte Ablauf dient als Modell zum thematischen Aufbau der Arbeit,
um die vorherigen genannten Ziele zu erfiillen. Dieser orientiert sich stark an der

Vorgehensweise wahrend der Bearbeitungszeit.

In Kapitel 2 werden theoretische Grundlagen aus der Fachliteratur beschrieben und
Definitionen festgelegt, die als Voraussetzung fiir folgenden Kapitel herangezogen werden.
Zunachst wird das grundlegende Verhalten von Klassifikationsverfahren, im genauen das von
Entscheidungsbdumen vorgestellt. Basierend auf diesen ersten groben Uberblick werden
Terminologien fiir die folgenden Kapitel kurz erldutert. Es folgt ein Einstieg in den Grund fur
die Verwendung der fir die Arbeit wichtigen Klassifikationsverfahren und deren
Funktionsweise, Vorteile und eventuelle Nachteile sowie eine Betrachtung der Unterschiede
zueinander. Es wird zudem eine Methode vorgestellt, die fur die Gestaltung von Data Mining-
Projekten benutzt wird. Wichtige Schritte dieser Methoden kommen in den folgenden Kapitel

3 und Kapitel 4 zum Einsatz.

Auf Basis der Grundlagen werden in Kapitel 3 der Versuchsaufbau im Detail betrachtet.
Anhand des Vorgehens aus Kapitel 3 wird in Kapitel 4 die Versuchsdurchfiihrung an einem
Beispiel demonstriert. Dabei steht das allgemeine Vorgehen bei der Durchfliihrung im
Vordergrund. Es werden aber auch Rahmenbedingungen fir den Versuchsaufbau skizziert
sowie externe Einflussfaktoren ausgeschlossen, damit Aussagekraftige Ergebnisse sicher-

gestellt werden kdnnen.

Auf Basis der in Kapitel 2 vorgestellten Klassifikationsverfahren und des in Kapitel 3
dargestellten Vorgehens werden in Kapitel 5 die Ergebnisse der Versuchsdurchfiihrung
ausgewertet. Anhand dieser Auswertung werden Rickschlusse auf den Einfluss von
Auspragungen der Datensatze auf die Ergebnisse analysiert. AnschlieBend wird basierend auf
den Rickschlissen eine Reihe and automatisierten Tests durchgefiihrt, um die getroffenen

Hypothesen zu beweisen.
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Im letzten Kapitel werden die gesammelten Ergebnisse und Auswertungen in einer

Aussagekraftigen Form gesammelt und prasentiert.

2. Kapitel
Grundlagen

Klassifikationsverfahren

Random Forest

Oblique Forest

Crisp DM
3. Kapitel
Versuchsaufbau
Vorgehen

Qualitatskriterien

Datensatze

Einflussfaktoren

CRERERE

4. Kapitel
Versuchsdurchfiihrung am Beisbiel Adult

Crisp DM fur den Beispieldatensatz

5. Kapitel
Auswertung

Ergebnisanalyse

Abbildung 1.1 Skizzierung des thematischen Aufbaus der Arbeit
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2 Grundlagen

2.1 Entscheidungsbaume

Beim Data-Mining werden statistische Methoden systematisch auf groRe Datenbestdande
angewendet. Entscheidungsbaume sind eine Methode des maschinellen Lernens. Ziel ist es,
ein Modell zu erstellen, das den Wert einer Zielvariable basierend auf mehreren
Eingabevariablen vorhersagt. Entscheidungsbaume konnen auch als Kombination
mathematischer und rechnerischer Techniken beschrieben werden, um die Beschreibung,

Kategorisierung und Verallgemeinerung eines gegebenen Datensatzes zu unterstiitzen.*

Ein Entscheidungsbaum ist eine einfache Darstellung zum Klassifizieren von Beispielen. Ein
Entscheidungsbaum oder ein Klassifikationsbaum ist ein Baum, in dem jeder interne (Nicht-
Blatt-)Knoten mit einem Eingabemerkmal gekennzeichnet ist. Die Zweige, die von einem
Eingabe-Feature beschrifteten Knoten kommen, werden mit jedem der moéglichen Werte des
Ziel-Features beschriftet. Die restlichen Zweige filihren zu einem untergeordneten
Entscheidungsknoten auf einem anderen Eingabe-Feature. Jedes Blatt des Baums ist mit einer
Klasse oder einer Wahrscheinlichkeitsverteilung tGber die Klassen gekennzeichnet. Damit wird
der Datensatz vom Baum entweder in eine bestimmte Klasse oder in eine bestimmte

Wahrscheinlichkeitsverteilung klassifiziert.

Ein Baum wird aufgebaut, indem die Quellmenge, die den Wurzelknoten des Baums bildet, in
Teilmengen aufgeteilt wird. Die Aufteilung basiert auf einem Satz von Aufteilungsregeln mit
Klassifikationsmerkmalen.* Dieser Vorgang wird fiir jede abgeleitete Teilmenge auf rekursive
Weise wiederholt, die als rekursive Partitionierung bezeichnet wird. Die Rekursion ist
abgeschlossen, wenn alle Datensatze der Teilmenge an einem Knoten die gleichen Werte der
Zielvariablen aufweisen oder wenn die Aufteilung keinen neuen Wert zu den Vorhersagen
hinzuftigt. Dieser Prozess der Top-Down-Induktion von Entscheidungsbdumen (TDIDT)? ist ein
Beispiel fiir einen gierigen Algorithmus und bei weitem eine der am haufigsten verwendeten

Strategien zum maschinellen Lernen mit Hilfe von Entscheidungsbdumen.®

4 Shalev-Shwartz and Ben-David 2019.
5 Quinlan 1986, pp. 81-106.
6 Ho 1995.
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Entscheidungsbdume haben neben anderen Data-Mining-Methoden verschiedene Vor- und

Nachteile:

Baume konnen ohne groRen Aufwand schnell grafisch dargestellt werden, was sie einfach zu

verstehen und leicht interpretierbar macht.

Biume kénnen sowohl numerische als auch kategoriale Daten verarbeiten.” Andere Techniken
sind normalerweise auf die Analyse von Datensatzen spezialisiert, die nur einen Variablentyp
aufweisen. Zum Beispiel konnen Relationsregeln nur mit nominalen Variablen verwendet
werden, wahrend neuronale Netze nur mit numerischen Variablen oder Kategorisierungen
verwendet werden kénnen. Frihe Entscheidungsbdaume waren nur in der Lage, kategoriale
Variablen zu behandeln, neuere Versionen, wie z.B. C4.5 weisen diese Einschrankung nicht
mehr auf.2 Zudem erfordert der Einsatz von Entscheidungsbdumen wenig Datenaufbereitung.
Andere Techniken setzen oft eine Datennormalisierung voraus. Baume kdnnen auch mit
gualitativen Pradiktoren umgehen, es missen daher keine kiinstlich erzeugten Variablen

hinzugefugt werden.®

Ein weiterer groRer Vorteil ist die Verwendung eines sog. White-Box- oder Open-Box-
Modells.2 Bei diesem ist eine gegebene Situation in einem Modell beobachtbar und die
Erklarung fir die Bedingungen lassen sich leicht durch boolesche Logik erklaren. Im Gegensatz
dazu ist in einem Black-Box-Modell die Erklarung der Ergebnisse typischerweise schwer
nachvollziehbar, beispielsweise bei einem kiinstlichen neuronalen Netz. Dies fihrt dazu, dass
sich die menschliche Entscheidungsfindung genauer widerspiegelt als bei anderen Ansatzen.®
Gerade bei Simulationen und Modellierung menschlicher Entscheidungen oder Verhalten ist
diese Eigenschaft besonders nitzlich. Modelle, die mit Entscheidungsbaumen geniert wurden,
lassen sich mit statistischen Tests validieren. Dies ermoglicht es, die Genauigkeit der
Approximation des Modells zu bericksichtigen. Irrelevante Funktionen werden weniger
verwendet, sodass sie bei nachfolgenden Durchlaufen entfernt werden kdénnen. Die
Hierarchie der Attribute in einem Entscheidungsbaum spiegelt deren Bedeutung wider.'° Dies
bedeutet, dass die Funktionen ndaher am Wurzelknoten den groBten Informationsgehalt

haben.1!

7 Gareth 2017, p. 103.

8 Rokach and Maimon 2008.

9 Gareth 2017, p. 315.

10 provost and Fawcett 2013.

11 piryonesi and El-Diraby 2020.
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Bdume sind, nicht robust bei Verdnderungen in den Daten. Eine kleine Anderung der
Trainingsdaten kann zu einer groRen Anderung des Baums und folglich der endgiiltigen

Vorhersagen fuihren.?

Das Problem des Erlernens eines optimalen Entscheidungsbaums ist unter verschiedenen
Aspekten der Optimalitidt und sogar fir einfache Konzepte als NP-vollstindig bekannt.!? 14
Folglich basieren praktische Entscheidungsbaumlernalgorithmen auf Heuristiken wie dem
Greedy-Algorithmus, bei dem nur lokal an jedem Knoten optimale Entscheidungen getroffen
werden. Solche Algorithmen kdnnen nicht garantieren, dass sie den global optimalen
Entscheidungsbaum zurlickgeben. Um den Greedy-Effekt der ausschlieRlich lokalen
Optimalitat zu reduzieren, wurden einige Methoden wie der Dual Information Distance (DID)-
Baum vorgeschlagen.'® Dadurch ist die durchschnittliche Tiefe des Baums, die durch die
Anzahl der Knoten oder Tests bis zur Klassifizierung definiert wird, unter verschiedenen

Aufteilungskriterien nicht garantiert minimal oder klein.1®

2.1.1 Algorithmus und Terminologie

Das Ziel der Verwendung eines Entscheidungsbaums besteht darin, ein Trainingsmodell zu
erstellen, mit dem die Klasse oder der Wert der Zielvariablen vorhergesagt werden kann,
indem einfache Entscheidungsregeln gelernt werden, die aus friiheren Daten (Trainingsdaten)

abgeleitet werden.*?

Entscheidungsbaume beginnen mit der Vorhersage einer Klassenbezeichnung fir einen
Datensatz von der Wurzel des Baums. Es werden dafiir die Werte des Wurzelattributs mit dem
Attribut des Datensatzes verglichen. Anhand der Vergleichsergebnisse wird ein Wert
bestimmt der als nachster Knoten fungiert und anhand einer Verzweigung dem Wurzelnoten

zugeordnet wird.

Im Folgenden werden spezifische Terminologien kurz erldutert und mit Hilfe eines Beispiels

abgebildet (vgl. Abbildung 2.1).

12 Gareth 2017.

13 Hyafil and Rivest 1976.
1 Murthy 1998.

15 Ben-Gal et al. 2014.

16 Gey and Poggi 2015.
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e Wurzelknoten: Er reprasentiert die gesamte Population oder Stichprobe und wird
weiter in zwei oder mehr homogene Satze unterteilt.

e Aufteilen (engl. split / splitting): Es ist ein Prozess, einen Knoten in zwei oder mehr
Unterknoten aufzuteilen.

e Entscheidungsknoten: Wenn sich ein Unterknoten in weitere Unterknoten aufteilt,
dann wird er Entscheidungsknoten genannt.

e Blatt- / Endknoten: Nicht geteilte Knoten werden Blatt- oder Endknoten genannt.

e Pruning: Bezeichnet den Prozess des Entfernens von Unterknoten eines
Entscheidungsknotens. Diese Methode wird verwendet, um die Tiefe eines Baums
einzuschranken.

e Zweig / Unterbaum: Ein Unterabschnitt des gesamten Baums wird als Zweig oder
Unterbaum bezeichnet.

e Feature: Messbare Eigenschaft oder Auspragung in einem Datensatz

e Fltern- und Kindknoten: Ein Knoten, der in Unterknoten unterteilt ist, wird als
Elternknoten von Unterknoten bezeichnet, wahrend Unterknoten die Kinder eines

Elternknotens sind.

Wurzelknoten
Zweig mit dazugehdrigen Unterbaum

| |

Splitting © 7 e T

| Blatt-/ Endknoten | | Blatt-/ Endknoten |
c

Entscheidungsknoten o D
Blatt- / Endknoten Entscheidungsknoten
B e

Blatt- / Endknoten Blatt- / Endknoten

Notiz: A ist Elternknoten der Kindknoten B und C

Abbildung 2.1 Veranschaulichung Terminologie Entscheidungsbaum

Die Entscheidung, strategische Aufteilungen vorzunehmen, wirkt sich stark auf die
Genauigkeit eines Baums aus. Die Entscheidungskriterien sind fiir Klassifikations- und

Regressionsbdume unterschiedlich.’

Entscheidungsbaume verwenden mehrere Algorithmen, um zu entscheiden, einen Knoten in
zwei oder mehr Unterknoten aufzuteilen. Das Anlegen von Unterknoten erhoht die

Homogenitat der resultierenden Unterknoten. Dies impliziert, dass die Reinheit des Knotens

17 Max Bramer 2007.
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in Bezug auf die Zielvariable zunimmt. Der Entscheidungsbaum teilt die Knoten auf alle

verfligbaren Variablen und wahlt dann die Aufteilung aus, die zu den homogensten

Unterknoten fiihrt.18

Der Aufteilungsprozess besteht aus den folgenden Schritten:

1.
2.

Es beginnt mit der urspriinglichen Menge S als Wurzelknoten (vgl. Abbildung 2.2).

Bei jeder Iteration des Algorithmus iteriert der Algorithmus durch die ungenutzten
Attribute der Menge S und berechnet die Entropie (H) und den Informationsgewinn
(IG) dieser Attributmenge.

Das Attribut mit der kleinsten Entropie oder dem groRten Informationsgewinn wird fiir
das weitere Vorgehen selektiert.

Die Menge S wird anschliefend durch das ausgewadhlte Attribut geteilt, um eine
Teilmenge der Daten zu erzeugen (vgl. Abbildung 2.3).

Der Algorithmus wiederholt sich weiterhin fiir jede Teilmenge und bericksichtigt nur
Attribute, die noch nicht zuvor ausgewahlt wurden.

Das Ende ist erreicht, wenn alle Attribute kategorisiert sind.

1z
0

:]

Abbildung 2.2 Beispiel einer urspriinglichen Menge vor dem ersten Split®

18 Gareth 2017.
1% vgl. Vanderplas— Creating a Decision Tree
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Abbildung 2.3 Teilung der urspriinglichen Menge anhand von Split 1-4%°

Bei hinreichend groRen Datensatzen ist die Entscheidung, welches Attribut an der Wurzel oder
auf verschiedenen Ebenen des Baums als interne Knoten platziert werden soll, ein
aufwandiger Schritt. Wie bereits bei Schritt drei angedeutet gibt es prazise
Berechnungsmethoden um aussagekraftige Kennzahlen, auf die die Entscheidungen beruhen,
zu erhalten. Darunter fallen in Bezug auf Entscheidungsbaumen z.B. der Informationsgewinn

und der Gini-Index.

Informationsgewinn ist eine statistische Eigenschaft, die misst, wie gut ein gegebenes Attribut

die Trainingsbeispiele nach ihrer Zielklassifikation trennt. Der Informationsgewinn wird
verwendet, um zu entscheiden, auf welches Merkmal bei jedem Schritt beim Aufbau des
Baums aufgeteilt werden soll. Es wird oft versucht den Baum so klein wie moglich zu halten,
um eine Einfachheit des Modells zu gewahrleisten. Dazu wird bei jedem Schritt die Aufteilung
gewahlt, die zu den konsistentesten untergeordneten Knoten fihrt. Ein haufig verwendetes
Mal fiir die Konsistenz wird als Informationsgehalt bezeichnet, die in Bits gemessen wird. Flr
jeden Knoten des Baums stellt der Informationswert die erwartete Informationsmenge dar,
die benotigt wiirde, um anzugeben, ob eine neue Instanz mit Ja oder Nein klassifiziert werden

sollte, wenn das Beispiel diesen Knoten erreicht hat.?!

Der Gini-Index kann als Kostenfunktion verstanden werden, die verwendet wird, um
Aufteilungen im Datensatz auszuwerten. Der Index wird berechnet, indem die Summe der
guadrierten Wahrscheinlichkeiten jeder Klasse von eins subtrahiert wird. Es bevorzugt

grofRere Partitionen und ist einfach zu implementieren, wahrend Informationsgewinn kleinere

20ygl. Vanderplas 2017 — Decision Tree Levels.
21 Witten et al. 2011.
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Partitionen mit unterschiedlichen Werten bevorzugt. Gini-Index arbeitet mit der kategorialen
Zielvariable ,Erfolg” oder ,Fehler”. Die Verwendung eines Gini-Index kann daher nur zu
Binaren-Splits flihren. Ein hoherer Wert des Gini-Index impliziert eine hohere Ungleichheit

und eine héhere Heterogenitat.??

Diese Kriterien berechnen Werte fir jedes Attribut. Die Werte werden sortiert und die
Attribute werden in der Reihenfolge im Baum platziert, d. h. das Attribut mit dem hochsten

Wert (bei Informationsgewinn) wird an der Wurzel platziert.

Ein haufiges Problem bei Entscheidungsbdaumen ist ein sogenanntes Over Fitting. Over Fitting
ist ein Konzept in der Datenwissenschaft, das auftritt, wenn ein statistisches Modell genau mit
seinen Trainingsdaten Ubereinstimmt.?®> In diesem Fall kann der Algorithmus nicht auf
unsichtbare Daten reagieren, was seinen Zweck verfehlt. Die Verallgemeinerung eines
Modells auf neue Daten ermdoglicht es Unternehmen, jeden Tag maschinelle Lernalgorithmen
zu verwenden, um Vorhersagen zu treffen und Daten zu klassifizieren. Wenn Algorithmen fiir
maschinelles Lernen konstruiert werden, verwenden sie einen Beispieldatensatz, um das
Modell zu trainieren. Wenn das Modell jedoch zu lange mit Beispieldaten trainiert oder wenn
das Modell zu komplex ist, kann es beginnen, das ,,Rauschen” oder irrelevante Informationen
innerhalb des Datensatzes zu lernen.?* Wenn das Modell das Rauschen speichert und sich zu
eng an den Trainingssatz anpasst, wird das Modell ,iberangepasst” und kann nicht mehr
flexibel auf neue Daten verallgemeinern. Wenn ein Modell nicht gut auf neue Daten
verallgemeinern kann, kann es die Klassifizierungs- oder Vorhersageaufgaben, fir die es

vorgesehen ist, nicht ausfiihren.

Niedrige Fehlerquoten und eine hohe Varianz sind gute Indikatoren fiir eine Uberanpassung.
Um diese Art von Verhalten zu verhindern, wird normalerweise ein Teil des
Trainingsdatensatzes als , Testsatz” beiseitegelegt, um auf Uberanpassung zu priifen. Wenn
die Trainingsdaten eine niedrige Fehlerrate und die Testdaten eine hohe Fehlerrate
aufweisen, signalisiert dies eine Uberanpassung.?> Am vorherigen Beispiel (vgl. Abbildung 2.3)
der Aufteilung von Datenmengen wird dies sehr gut erkenntlich. Dieses Verhalten kann ein
Indiz dafiir sein, dass dies weniger auf die wahre, intrinsische Datenverteilung als vielmehr auf

die besonderen Abtast- oder Rauscheigenschaften der Daten zurlickzufiihren ist. Das heiRt,

22 Schmoldt et al. 1975.
23 Hothorn et al. 2006.
24 Strobl et al. 2009.

%5 Hothorn et al. 2006.
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dieser Entscheidungsbaum selbst auf nur flinf Ebenen ist deutlich ,over fitted” zu den
vorhandenen Daten. (vgl. Abbildung 2.4). Eine Mdglichkeit dies entgegenzuwirken ist das im

folgenden Kapitel vorgestellte Verfahren.
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Abbildung 2.4 Entscheidungsbaum Tiefe 5 zur Veranschaulichung von Over Fitting26

2.2 Random Forest

Random Forests haben bei hochdimensionalen und schlecht gestellten Klassifikations- und
Regressionsaufgaben an Popularitat gewonnen, zum Beispiel auf Mikroarrays,?’ Zeitreihen,?®
oder Spektraldaten,?® 30 aber auch fiir Inferenz in Anwendungen wie Bildsegmentierung oder
Objekterkennung in Computer Vision.3! 32 Random Forests sind vergleichbar in der Leistung
mit vielen anderen nichtlinearen Lernalgorithmen. Sie kommen oft mit wenig Parameter-
Tuning gut zurecht33 und sind in der Lage prazise Modelle, anhand relevanter Feature-Subsets,
zu generieren. Diese Eigenschaft kann sogar gewahrleistet werden wenn eine grolle Menge
irrelevanter Pradiktoren vorhanden sind.3* 3> 36 37 |n jingerer Zeit haben zusatzliche
Eigenschaften des Random Forest an Interesse gewonnen, beispielsweise bei der

Merkmalauswahl36 oder der explorativen Analyse von Stichprobenn&he.38 Die Hauptidee des

26 \/gl. Vanderplas — Decision Tree Overfitting
%7 Jiang et al. 2004.

28 Shen et al. 2007.

29 Svetnik et al. 2003.

30 pal 2005, pp. 217-222.

31 A, Chriminasi 2009.

322011 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR) 2011.
33 Hastie et al. 2009.

34 Scornet et al. 2015.

35 Lin and Jeon 2006, pp. 578-590.

36 Menze et al. 2007, pp. 1801-1807.

37 Gérard Biau et al. 2008, pp. 2015-2033.

38 Xjaogang Su et al. 2009, pp. 141-158.
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Random Forest Frameworks, vorgeschlagen von Breiman,3° besteht darin, viele variable, aber
unvoreingenommene Basislerner durch die Bilndelung eines ganzen Ausschusses von
Pradiktoren zu lernen und die Varianz zu reduzieren. Dieses Konzept ist bekannt als bagging.*°
Die allgemeine Methode der Random Forests wurde erstmals 1995 von Ho vorgeschlagen.*!
Ho stellte fest, dass Walder von Baumen, die sich mit schragen Hyperebenen aufspalten, mit
zunehmendem Wachstum an Genauigkeit gewinnen kdnnen, ohne unter Ubertraining zu
leiden, solange die Walder zufallig eingeschrankt werden, um nur auf ausgewahlte
Merkmalsdimensionen empfindlich zu sein. Eine nachfolgende Arbeit in der gleichen
Richtung* kam zu dem Schluss, dass sich andere Aufteilungsmethoden ahnlich verhalten,
solange sie zufdllig gezwungen werden gegeniber einigen Merkmalsdimensionen
unempfindlich zu sein. Diese Beobachtung, dass ein komplexerer Klassifikator (ein groRRerer
Wald) fast monoton genauer wird, steht in scharfem Gegensatz zu der allgemeinen Meinung,
dass die Komplexitat eines Klassifikators nur bis zu einem bestimmten Genauigkeitsgrad
wachsen kann, bevor er durch Uberanpassung beeintrichtigt wird. Die Erkldrung der
Ubertrainingsresistenz der Waldmethode findet sich in Kleinbergs Theorie der stochastischen

Diskriminierung.43 44 45

Die frihe Entwicklung von Breimans Begriff der Random Forests wurde durch die Arbeit von
Amit und Geman?® beeinflusst, die die Idee einfiihrten, beim Aufteilen eines Knotens eine
zufallige Teilmenge der verfliigbaren Entscheidungen zu durchsuchen, im Zusammenhang mit
der Ziichtung eines einzelnen Baums. Die Idee der zufélligen Unterraumauswahl von Ho*? war
auch einflussreich beim Design von Random Forests. Bei diesem Verfahren wird ein Wald von
Baumen geziichtet und eine Variation zwischen den Bdumen eingefliihrt, indem die
Trainingsdaten in einen zufallig ausgewahlten Unterraum projiziert werden, bevor jeder Baum
oder jeder Knoten angepasst wird. Schlielich wurde die Idee der randomisierten
Knotenoptimierung, bei der die Entscheidung an jedem Knoten durch ein randomisiertes

Verfahren und nicht durch eine deterministische Optimierung ausgewahlt wird, zuerst von

39 Breiman 2001.

40 Breiman 1996.

41 Ho 1995.

42 Ho 1998.

4 Kleinberg 1990.

4 Kleinberg 1996.

4 Kleinberg 2000.

46 Amit and Geman 1997.
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Dietterich eingefiihrt.*” Die richtige Einfihrung von Random Forests wurde in einem

akademischen Artikel von Breiman vorgestellt.*®
Zusammenfassend lassen sich zwei Schliisselkonzepte festhalten:

1. Wahl einer zufdlligen Stichprobe von Trainingsdatensdatzen beim Erstellen von
Entscheidungsbdaumen.

2. Selektion eine zufdllige Teilmenge von Features, die bei der Auswahl von Knoten
berlicksichtigt werden.

Diese Konzepte werden, mit dem bereits erwdhnten bagging kombiniert, um ein Ensemble

von Baumen zu erzeugen. Unter Verwendung eines einzigen Lernalgorithmus wird ein Modell

auf allen Stichproben erstellt, um die resultierenden Vorhersagen zu kombinieren. Dies erfolgt

durch eine parallele Abstimmung oder Mittelung der Vorhersagen.

Am Over Fitting Beispiel aus Kapitel 2.1.1 (vgl. Abbildung 2.4) lasst sich durch die Mittelung
von Uber 100 randomisierten Modellen ein Gesamtmodell erstellen, das unserer Intuition

Uber die Aufteilung des Parameterraums naherkommt (vgl. Abbildung 2.5).
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Abbildung 2.5 Random Forest mit Mittelung von ~100 Entscheidungsbdumen*®

2.3 Oblique Forest

Die von Ho festgestellte Eigenschaft in Bezug auf die Aufspaltung der Feature-Subsets mit
schragen Hyperebenen>® wurde beim klassischen Random Forest nicht integriert. Random

Forest gehort zu dem Ensemble von ,achs-ausgerichteten” Entscheidungsbdumen. Bei

47 Dietterich 2000.

8 Breiman 2001.

4 vgl. Vanderplas — Decision Tree Overfitting
50 Ho 1995.
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solchen Entscheidungsbdumen wird der Merkmalraum entlang Richtungen parallel zu den
Koordinatenachsen rekursiv aufgeteilt. Wenn Klassen entlang einer einzelnen Dimension
untrennbar erscheinen, erfordern achsorientierte Aufteilungen sehr tiefe Baume mit
komplizierten stufenartigen Entscheidungsgrenzen, die zu erhohter Varianz und
Uberanpassung fiihren.®® 2 Um dies anzugehen, hat Breiman den Forest-RC (F-RC)
vorgeschlagen und charakterisiert, das dieser auf lineare Kombinationen von Koordinaten
anstatt auf einzelne Koordinaten aufspaltet.>® Diese sogenannten ,schrigen” Ensembles
umfassen als Sonderfall die achsenorientierten Ensembles und haben daher eine erhéhte
Ausdrucksfahigkeit, die potenziell bessere Lerneigenschaften verleiht (vgl. Abbildung 2.6).

Classification boundaries generated by different types of 1)1
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+ + ++4+ 0+

3 + + + + +
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+ Class 2
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—— Obligue DT

4 45 5 5.5 i} 6.5 T 7.5
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Abbildung 2.6 Klassifikationsgrenzen von Entscheidungsbdumen®*
Leider verlieren diese Verfahren viele der (vgl. Kapitel 2.1) wiinschenswerten Eigenschaften,
die achsenausgerichtete Baume besitzen, wie Recheneffizienz, einfache Abstimmung,
Unempfindlichkeit gegenlber einem grofRen Anteil irrelevanter (Rauschen-)Eingaben und

Interpretierbarkeit.

Hingegen bekommen achsorientierte Verfahren Schwierigkeiten bei kollinearen Daten mit
korrelierten Merkmalen®® die zwischen den Koordinatenachsen liegen. Dies ist z.B. der Fall bei
Zeitreihen aber auch Bildfeldern, da diese in Unterrdumen liegen kénnen. In diesem Fall

konnen Klassenverteilungen untrennbar erscheinen, wenn Randverteilungen bei der Suche

51 Ho 1995.

52 Ho 1998.

53 Breiman 2001.

54 vgl. Katuwal et al. 2020Classification boundaries generated by axis-parallel and oblique decision tree in a toy
example for binary classification problem.

%5 Menze et al. 2009.
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nach der besten univariaten Aufteilung ausgewertet werden. Die Trennung von Klassen kann
komplexe und tief verschachtelte Baume erfordern. Multivariate Entscheidungsbdaume,
Baume mit Entscheidungsflachen in beliebigen, schragen Orientierungen zu den Achsen,
kénnen besser an Entscheidungen in solchen Unterrdumen angepasst werden,*® was zu
Entscheidungsgrenzen fiihrt, die weniger durch geometrische Beschriankungen des

Basislerners beeinflusst werden.

2.4 Crisp DM

CRISP-DM steht fiir Cross Industry Standard Process for Data Mining und ist eine Methode aus
dem Jahr 1996, die entwickelt wurde, um Data Mining-Projekte zu gestalten. Es besteht aus
sechs Schritten, um ein Data Mining-Projekt zu konzipieren. Sie kénnen je nach Bedarf der
Entwickler zyklische lterationen haben. Diese Schritte sind Geschaftsverstandnis, Daten-

verstandnis, Datenvorbereitung, Modellierung, Auswertung und Bereitstellung.>” >8
Business Understanding (Aufgabendefinition)

Im ersten Schritt wird darauf abgezielt den Projektzielen und den verwendeten Daten einen
Kontext zu verleihen. Anhand dessen kdnnen die Entwickler/Ingenieure eine Vorstellung von
der Relevanz der Daten fir das vorliegende Geschaftsmodell erhalten. Es werden
umfangreichen Meetings, Dokumentationen und unternehmen spezifische Informationen
bereitgestellt, um dem Entwicklungsteam zu helfen und Fragen zum relevanten Einsatzgebiet

zu stellen.

Am Ende des Business Understanding wird ein klar definiertes Ziel festgelegt und wie dieses
mit Hilfe der vorliegenden Daten erreicht werden soll. Zum Beispiel kann das Ziel darin
bestehen, den Umsatz zu steigern. Nach Abschluss des Business Understanding wurde zudem

definiert, was der Kunde verkauft und wie der Verkaufsablauf erfolgt.
Data Understanding (Auswahl der relevanten Datenbestdnde)

Das Data Understanding zielt auf das Verstandnis der vorliegenden Daten ab. Mit Hilfe des
zuvor definierten Ziels werden Erwartungen an spezifische Datenauspragungen liberprift und
eine Evaluation erstellt, ob dieses mit den vorliegenden Daten erreicht werden kann. Es

werden zudem die Qualitat der Daten in mehreren Punkten, wie z. B. Datenvollstandigkeit,

56 Murthy et al. 1994.
57 Colin Shearer 2000.
58 pete Chapman 1999.
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Werteverteilungen und Data Governance-Compliance (iberprift. Dies ist ein entscheidender
Teil des Projekts. Es definiert, wie tragfahig und vertrauenswiirdig die Endergebnisse sein
konnen und welche Informationen abgeleitet werden konnen. Anhand des
Geschaftsverstandnisses lassen sich auch die Relevanz oder die Verwendung eines Daten-
elements fir das Entwicklungsteam festlegen, damit eventuelle Unklarheiten vermieden
werden kdnnen. Das Verstandnis dient auch dazu entscheiden zu kdnnen welche Algorithmen
bzw. Verfahren sich fiir den Datensatz eignen und was im nachsten Schritt bereinigt oder

angepasst werden muss damit diese zum definierten Ziel fihren.
Data Preparation (Datenaufbereitung)

Die Datenvorbereitung beinhaltet den ETLs- oder ELTs-Prozess. Der Prozess steht fiir das
Extrahieren, Transformieren und Laden von Daten. Der aktuelle Trend der Dezentralisierung>®
von Organisations- und Unternehmensstrukturen wirkt sich vor allem auf die Speicherung von
Daten aus. So kommt es zu einer erhéhten Verwendung von Cloud- und verteilten
Datenbanksystemen. Auf diese Eigenschaft muss beim Extrahieren geachtet werden, damit

dem Entwicklerteam alle Daten vorliegen.

Mit aktuellen Prognosen von einer Steigerung des taglichen Internetverkehrs von mehr als
200%%° steigt auch die Bedeutung die Unternehmen Data-Governance-Richtlinien zuweisen.
Es kommt trotzdem haufig vor, dass diese in einer Organisation nicht respektiert oder
festgelegt werden. Um den Daten eine echte Bedeutung zu verleihen, ist es die Aufgabe von
Datenwissenschaftler, die Daten zu standardisieren. Ebenso funktionieren einige Algorithmen
unter bestimmten Parametern besser, so kdénnen einige nicht auf numerischen oder
nominalen Werten angewendet werden. Auch kdnnen Werte mit einer groBen Varianz zu

Problemen fihren. Hierbei liegt es am Entwicklungsteam, die Daten zu normalisieren.

Wie im einleitenden Zitat erwdhnt kann dieser Schritt einen Grof3teil der Bearbeitungszeit in
Anspruch nehmen. Er ist zudem kritisch fir die folgenden Ablaufe und entscheidet

schlussendlich, ob es zu aussagekraftigen Ergebnissen kommt.

59 Organisation for Economic Co-operation and Development 2019.
80 Cisco Systems 2021.
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Modeling (Auswahl und Anwendung von Data Mining Methoden)

Der vierte Schritt ist die Anwendung eines oder oft auch mehrerer Verfahren und ist der Kern
jedes Machine-Learning-Projekts. Bei der Durchfiihrung werden die Ergebnisse generiert die

verantwortlich sind die Projektziele zu erfillen oder zu deren Erflllung beitragen sollen.

Obwohl es der glamourése Teil des Projekts ist, ist es durchaus meistens der kiirzeste. Die

Verfahren arbeiten i.d.R. voll automatisch und es bedarf keines weiteren externen Einflusses.

Im Falle, dass die Ergebnisse verbesserungsfahig sind, wird die Methodik auf die Daten-
aufbereitung zuriickgreifen und die verfligbaren Daten verbessern. Hierbei ist es Ublich, dass
es zu einer Wiederholung von Schritt drei und vier kommt, bis ein hinreichend genaues

Ergebnis erreicht wurde oder keine weitere Optimierung mehr moglich ist.
Evaluation (Bewertung und Interpretation der Ereignisse)

In der Bewertungsphase wird Uberpriift ob die Ergebnisse gliltig und richtig sind. Falls die
Ergebnisse falsch sind, sieht die Methodik vor zum ersten Schritt zurlickzukehren, um ein

Verstandnis zu erarbeiten, warum die Ergebnisse falsch ausgefallen sind.

Eine gangige Methode, um zu lberprifen, ob das Modell (Produkt des Modellierungsschritts)
der Realitat entspricht ist die Aufteilung der Daten in Training- und Testsubsets. Je nach
Aufgabenstellung und Kontext gibt es unterschiedliche Techniken. Zum Beispiel im Kontext
des Gberwachten Lernens mit der Aufgabe Items zu klassifizieren, ist eine Moglichkeit, die
Ergebnisse anhand der Konfusionsmatrix zu iberprifen. Beim uniberwachten Lernen wird
die Bewertung schwieriger, da es keinen statischen Wert gibt, um ,richtig” von ,falsch” zu
trennen. In jedem Fall ist es wichtig, eine Fehlerquelle anzugeben. Dieses Fehlermal} sagt dem
Benutzer, wie er den Ergebnissen vertrauen kann. Wenn das Fehlermal’ in allen Fallen mit O
oder keinem Ubereinstimmt, wiirde dies darauf hindeuten, dass das Modell Giberangepasst ist

und die Realitat sich moglicherweise anders verhalt.
Deployment (Anwendung der Ergebnisse)

Der letzte Schritt ist das Deployment und besteht darin, die Ergebnisse auf nitzliche und
verstandliche Weise zu prasentieren. Dadurch sollte das Projekt seine Ziele erreichen. Es ist

der einzige Schritt, der nicht zu einem Zyklus gehort.

Je nach Endbenutzer kann eine nitzliche und verstandliche Art und Weise variieren. Wenn
der Endbenutzer beispielsweise eine andere Software ist, wie im Verkaufs-Website-

Programm, das sein Empfehlungssystem fragt, was er einem Kaufer vorschlagen soll, ware
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eine JSON-Antwort mit der Antwort auf eine bestimmte Anfrage eine nitzliche Methode. In
einem anderen Fall, wie bei einer Flihrungskraft, die projizierte Informationen fiir die
Entscheidungsfindung bendétigt, konnen die Ergebnisse am besten prasentiert werden, indem
sie in einer analytischen Datenbank gespeichert und als Dashboard auf einer Business-

Intelligence-Lésung prasentiert werden.

3 Versuchsaufbau

3.1 Vorgehen

Der Arbeitsablaufs zur Modellerstellung ist in Abb. 3.1 skizziert. Fiir jeden Datensatz wird der
gleiche Arbeitsablauf befolgt, um ein unabhangiges Modell fiir diesen Datensatz zu erstellen.
Es wird zunachst geprift, ob alle Datenmerkmale (Feature) fiir die Klassifikationsaufgabe
wichtig sind. Dies erfolgt unter Verwendung mehrerer Feature-Ranking-Algorithmen. Features
werden mit Hilfe der gangiger Ranking-Algorithmen bewertet und eingestuft. Focus der
Algorithmen liegen dabei auf dem Informationsgewinn jedes Features, dem
Informationsgewinn im Verhaltnis zu dem Feature Set und der Korrelation. Diese Algorithmen
bewerten/rangieren jedes der Merkmale im Datensatz im Kontext der Ausgabevariablen. ! 62
63 Sobald die geordneten Merkmale identifiziert sind, werden mehrere Kombinationen von
Merkmalen aus den Merkmalen basierend auf ihren Rangfolgebewertungen ausgewahlt.
SchlielRlich werden beide Klassifikationsverfahren auf die ausgewadhlten Features

angewendet, um das endgliltige Modell zu trainieren und zu konstruieren.

Wahrend des Modelltrainings wird eine 10-fache Kreuzvalidierung angewendet. Insbesondere
ist die Kreuzvalidierung eine Methode zur Bewertung eines Vorhersagemodells durch
Aufteilen der urspriinglichen Stichprobe in einen Trainingssatz zum Trainieren des Modells
und einen Validierungs-/Testsatz zur Bewertung. Das Verhaltnis der Aufteilung liegt dabei bei
80/20 von Training zu Testsatz. Bei der 10-fachen Kreuzvalidierung werden die
Originalstichproben nach dem Zufallsprinzip in 10 gleich grofle Unterstichproben aufgeteilt,

und von diesen Unterstichproben wird eine einzelne Unterstichprobe als Validierungsdaten

61 DASH and LIU 1997.
62 Ruiz et al. 2003.
63 Novakovic et al. 2011.
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zum Testen des Modells beibehalten, wihrend die restlichen 9 Unterstichproben als

Trainingsdaten verwendet werden.

Ranker Algorithmus

430

[:> Feature Ranking

U

Feature Auswahl basierend

e

Loschen irrelevanter

U

(Vollstéindige Trainingsdaten ()

Kreuzvalidierung E> Klassifikationsmodell <:l Endmodell J
Auswertungen

Klassifikationsverfahren

Abbildung 3.1 Skizzierung Versuchsablauf

3.1.1 Optimierung von Hyperparameter

Ganz allgemein ist ein Hyperparameter ein Parameter des Modells, der vor dem Start des
Lernprozesses eingestellt wird. Unterschiedliche Modelle haben unterschiedliche
Hyperparameter, die eingestellt werden kdnnen. Fir die zu untersuchenden Verfahren bietet
die verwendete Bibliothek sieben Parameter fiir Random Forest und vier fir Oblique Forest,
wobei sich letzteres Verfahren die Parameter mit dem RF teilt. Die drei fur den Random Forest

spezifischen Hyperparameter wurden folgend am Ende platziert.

e Die Anzahl der Entscheidungsbdume im Wald

e Die maximale Tiefe der einzelnen Baume. Je groBer ein einzelner Baum ist, desto

grofer ist die Wahrscheinlichkeit, dass die Trainingsdaten Gberangepasst werden.
Random Forests weisen aber viele einzelne Baume auf, wodurch dieses Problem
bereits minimiert wird.

e Die minimalen Stichproben, die an einem internen Knoten der Baume aufgeteilt

werden sollen. In Kombination mit dem vorherigen Parameter, lassen sich die

einzelnen Baume bei Bedarf normalisieren.

Kapitel: Versuchsaufbau

N
o



Maximale und Minimale Anzahl von Blattknoten. In Random Forest ist dieser

Parameter weniger relevant in Vergleich zu Modellen mit einzelnen
Entscheidungsbdaumen. Bei diesen kann der Parameter groBen Einfluss darauf
nehmen, Uberanpassungen zu reduzieren und die Erklarbarkeit des Baums zu erhéhen,
indem die mogliche Anzahl von Pfaden zu Blattknoten reduziert wird.

Anzahl der zufilligen Features, die an jedem Knoten zum Aufteilen eingefligt werden

sollen.

Die GroRe des Bootstrapping-Datasets, mit dem jeder Entscheidungsbaum trainiert

werden soll.

Die Kriterien, nach denen auf jeden Knoten aufgeteilt werden soll (Gini oder Entropie

fir eine Klassifizierungsaufgabe oder MSE oder MAE fiir die Regression)

Die verschiedenen Hyperparameter werden auf dem Trainingssatz getestet und sobald die
optimierten Parameterwerte ausgewahlt wurden, wird ein Modell unter Verwendung der
gewahlten Parameter und des Testsatzes konstruiert und dann auf dem Trainingssatz getestet
um zu Uberprifen, wie genau das Modell den Datensatz klassifiziert. Es gibt verschiedene
Moglichkeiten fiir die Wahl der Hyperparameter, die fiir ein vorliegendes Modell angepasst
werden sollen. Eine gute Méglichkeit zur visuellen Uberpriifung auf potenziell optimierte
Werte von Modellhyperparametern ist eine Validierungskurve. Eine Validierungskurve kann
in einem Diagramm gezeichnet werden, um zu zeigen, wie gut ein Modell mit

unterschiedlichen Werten eines einzelnen Hyperparameters abschneidet.

Abbildung 3.2 Validierungskurve Hyperparameter maximale Tiefe®*

Anhand der Abbildung 3.2 ist erkennbar, dass der héchste Genauigkeitswert bei der

Kreuzvalidierung nahe bei 99,3 % liegt, wenn max_depth auf 15 oder >25 gewahlt wird. Zu

64 Reilly Meinert 2019.
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beobachten ist auch, dass sich der Genauigkeitswert ab dem max_depth Wert 25 nicht
weiter variiert. Dies kann ein Hinweis fiir ein potentielles over-fitting sein und sollte daher
vermieden werden. Die Wahl des Hyperparameters wiirde in diesem Fall auf 15 festgelegt

werden.

Neben der Untersuchung von Validierungsmetriken kommt die Rastersuche oft zum Einsatz.
Rastersuche bezieht sich auf eine Technik, die verwendet wird, um die optimalen
Hyperparameter fiir ein Modell zu identifizieren. Im Gegensatz zu Parametern ist das
Auffinden von optimalen Hyperparametern in Trainingsdaten unerreichbar. Um die richtigen
Hyperparameter zu finden, kann daher ein Modell fir jede Kombination von
Hyperparametern erstellt werden. Die Rastersuche gilt daher als eine sehr traditionelle
Hyperparameter-Optimierungsmethode, da im Grunde alle mdglichen Kombinationen
probiert werden. Die Modelle werden anschliefend durch Kreuzvalidierung evaluiert. Um die
Optimierung in den Versuchsablauf (vgl. Abbildung 3.1) zu integrieren, wird fiir die Erstellung
des Klassifikationsmodells ein weiterer Bearbeitungsschritt hinzugefiigt (vgl. Abbildung 3.3).
Hierbei wird zuerst ein erstes Modell zur Klassifikation, anhand des Verfahrens erstellt und
anschlieBend validiert. Basierend auf diesem Modell kann eine Rastersuche fiir die
Optimierung durchgefiihrt werden und sukzessive eine Anpassung der Parameter erfolgen.
Nach jeder Anderung der Hyperparameter wird ein neues Klassifikationsmodell zur
Verifizierung erstellt. Sollten keine Optimierungen mehr maoglich sein, wird das Modell als

Endmodell deklariert und fiir weitere Auswertungen hinterlegt.

Kreuzvalidierung E> Klassifikationsmodell E>[ Endmodell J

als U

Klassifikationsverfahren <:IHyperparameteroptimierung

Abbildung 3.3 Anpassung des Versuchsablaufs fiir das Klassifikationsmodell

3.2 Rahmenbedingungen

Alle Experimente wurden auf einer CPU Intel(R) Core (TM) i7-8700k (@ 4.7GHz) mit 64 GB
RAM, GPU NVIDIA GeForce RTX 3080Ti und dem Betriebssystem Windows 10 durchgefiihrt.
Zur Anwendung verschiedener Klassifikationsalgorithmen wurde Python 3.9.2 und die scikit-
learn Bibliothek mit der Entwicklungsumgebung Visual Studio Code verwendet. Dabei liefert
die Bibliothek direkt eine Implementierung des Random Forest Algorithmus. Fir die

Realisierung einer Oblique Forest Implementierung wurde die Bibliothek Oblique , Decision
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Trees” in Python fiir das sklearn-Paket von Mulyar®® basierend auf der C Implementation von
Murthy et al.’® erweitert. Die Erweiterung der ,Oblique Forest Tree” Implementation

orientiert sich dabei an der von Norouzi et al.®” vorgeschlagenen CO2 Forest Optimierung.

3.3 Qualitatskriterien

Die Leistung der Modelle kann mit verschiedenen gangigen Metriken bewertet werden.
Folgend werden unterschiedliche Schatzfunktionen kurz erldutert. In Rahmen dieser Arbeit
kamen beide Schatzverfahren zum Einsatz. Fir einen Gesamtvergleich zwischen 150
Klassifikatoren wurde ein Durchschnittswert basierend auf der Genauigkeit berechnet. Bei der
Wahl der Datensatze wurde auf eine hinreichende GréRRe geachtet damit die Ergebnisse durch
die Aufteilung in Test- und Trainingsdaten nicht verfdlscht werden. Zudem zeigte die
Genauigkeit eine kleinere Varianz bei der Modellerstellung auf. Dies war eine entscheidende
Eigenschaft fiir die automatisierte Modellerstellung aller 150 Datensatze. Fir die genauere
Betrachtung anhand ausgewahlter Datensatze wurde die OOB betrachtet. Bei einigen
selektierten Datensadtzen handelt es sich um kiinstlich erstellte, mit dem Ziel das Verhalten
der Methoden, in bestimmten Scenarios zu beobachten. Die OOB lieferte dafiir ein genaueres

Ergebnis.

k-fache Kreuzvalidierungs-Schatzfunktionen

. . Tp+T; . . . . . . e
Genauigkeit A = —F2—— 158 jst das intuitivste Leistungsmal und ist ein Verhiltnis der
Tp+Tn+Fp+Fy

korrekt vorhergesagten Beobachtungen zu den Gesamtbeobachtungen.

Tp
Tp+Fp

Sensitivitdt (oder Recall) R = Recall ist das Verhdltnis der korrekt vorhergesagten
positiven Beobachtungen zu allen Beobachtungen in der tatsachlichen Klasse.

Tp
Tp+Fp

Prazision P = , ist das Verhaltnis der korrekt vorhergesagten positiven Beobachtungen

zu den gesamten vorhergesagten positiven Beobachtungen.

Diese GroRRen beziehen sich auch auf den F1l-Score F1 = 2%, was definiert ist als das

harmonische Mittel von Prazision und Recall.

5 Andriy Mulyar 2020.

56 Murthy et al. 1994.

57 Norouzi et al. 2015.

%8 Ergebnis der Einteilung (Richtig o. Falsch), Zuordnung der Klassifikation (positiv 0. negativ) dabei ergeben sich
vier mogliche Félle:

Ty: Richtig u.positiv | T,: Richtig u.negativ | F,: Falsch u. positiv | F,: Falsch u.negativ
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Out-of-Bag (OOB) Schatzfunktion

Wie in Kapitel 2.2 erklart, verwendet der Random Forest Algorithmus grundsatzlich zwei
Methoden. Das Bagging und der zufalligen Wahl von Features statt dem gesamten Feature-

Set.

Angenommen, es werden fiir die Berechnung des Waldes eine Anzahl von Bdaumen S
festgelegt (z.B.: mit Hilfe des Hyperparameters). Mit Hilfe dieser werden zuerst S Datenséatze
mit "gleicher GroRe wie das Original" verarbeitet, die durch zufalliges Resampling von Daten
in der Trainingsmenge T mit Ersetzung (n-mal flr jeden Datensatz) erstellt wurden. Dies fiihrt
zu {T1,T2,...TS}-Datensatzen. Jeder dieser Datensdtze wird als Bootstrap-Dataset
bezeichnet. Durch "mit Ersetzung" kann jeder Datensatz Ti doppelte Datensdtze enthalten
und zudem kénnen mehrere Datensatze aus dem Originaldatensatz in Ti fehlen. Dies wird

Bootstrapping genannt.

Bagging ist der Prozess, bei dem Bootstraps genommen und dann die auf jedem Bootstrap

gelernten Modelle aggregiert werden.

Basierend auf den Datensatzen Ti erstellt der Random Forest Algorithmus S Baume und
verwendet m (= sqrt(M) oder = floor(InM + 1)) zufdllige Untermerkmale aus M
moglichen Merkmalen, um einen beliebigen Baum zu erstellen. Dies wird als zufallige

Unterraummethode bezeichnet.

Fir jedes Ti-Bootstrap-Dataset wird somit ein Baum Ki erstellt. Zur Klassifizierung der
Eingabedaten D = {x1,x2,...,xM}durchlaufen diese jeden Baum und erzeugen S Ausgaben

Y = {yl1,y2,...,y}. Die endgiltige Vorhersage ist eine Mehrheitsabstimmung fiir dieses Set.

Nachdem die Klassifikatoren (S-Baume) erstellt wurden, wird fur alle (Xi,yi) im
urspringlichen Trainingssatz T Uberpriift, ob diese enthalten sind, und wahlt alle Tk aus, die
(Xi, yi) nicht enthalten. Zu beachten ist, dass diese Teilmenge eine Reihe von Boostrap-
Datensatzen ist, die keinen bestimmten Datensatz aus dem urspriinglichen Datensatz
enthalten. Dieses Set wird Out-of-bag-Beispiele genannt. Es gibt n solcher Teilmengen (eine
fir jeden Datensatz im Originaldatensatz T). Der OOB-Klassifizierer ist die Aggregation von
Stimmen NUR Uber Tk, so dass er (xi, yi) nicht enthalt. Die Out-of-bag-Schatzung fir den

Generalisierungsfehler ist die Fehlerrate des Out-of-bag-Klassifikators auf dem Trainingssatz.
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Die Untersuchung von Fehlerschitzungen fiir bagging Klassifikatoren in Breiman®® liefert
empirische Beweise dafiir, dass die OOB-Schatzung genauso genau ist wie die Verwendung
eines Testsatzes der gleichen GroRe wie der Trainingssatz. Daher beseitigt die Verwendung
der OOB-Fehlerschatzung die Notwendigkeit eines beiseitegelegten Testsatzes. Um ein
Aussagekraftige Ergebnis zu erhalten, kommt diese Eigenschaft vor allem bei kleinen

Datensatzen zu tragen.

3.4 Datensatze

Die Bewertung anhand der Leistung der Klassifizierungsverfahren bendtigt eine diverse
Auswahl an Datensatzen. Dies stellt ein aussagekraftiges Ergebnis am Ende der Auswertung
sicher. Um einen ersten Gesamtvergleich zwischen beiden Klassifizierungsverfahren
herzustellen wurden 70 ,zufillig” ausgewahlte UCI’® Datensitze analysiert. Die
Auswahlkriterien fiir die Wahl der einzelnen Datensatze wurde dabei vorab eingeschrankt.
Wichtig erschien eine moglichst weitreichende Selektion sicherzustellen. Es wurde daher
darauf geachtet unterschiedliche Charakteristiken der Datensatze, z.B. multivariate und

sequenzielle Datensatze auszuwahlen.

Nach dem ein Leistungsbild anhand des Gesamtvergleichs erstellt wurde, kommt es zu einer
Untersuchung von speziell selektierten Datensadtzen. Anhand dieser soll versucht werden ein
grundsatzliches Verhalten der Verfahren basierend auf den anzuwendenden Datensatz vorher
zu sagen. Fir die ausgewahlten Datensatze werden die ersten drei Schritte des Crisp DM
folgend genauer betrachtet. Dabei soll der Grund fiir die Auswahl des jeweiligen Datensatzes

erlautert werden und welchen Wert dieser fiir die Arbeit und der Zielerreichung darstellt.

Die Auswahl und Anwendung der Methode in der Modeling Phase ergibt sich durch die
Zielsetzung der Arbeit. Evaluation und Anwendung wird im nadchsten Kapitel Auswertung

analysiert.

3.5 Business Understanding

3.5.1.1 UCI Datensatze

Die Untersuchung einer groBen Menge an UCI Datensatzen soll zu einem grundsatzlichen

Verstandnis der Leistung beider Verfahren fiihren. Dabei wird anhand einer kompakten

69 Breiman 1996.
70 Dua and Graff 2017.

Kapitel: Versuchsaufbau

N
o



Ubersicht ersichtlich wie sich die Verfahren in Bezug auf Genauigkeit und Berechnungszeit

verhalten.

3.5.1.2 Verfahren spezifische und komplexe Datensatze
Es sollen Datensatze die kinstlich mit einem geometrischen Muster generiert wurden
untersucht werden. Ziel ist es zu analysieren, ob und wenn ja, in welchem Male sich die

geometrische Auspragung der Daten auf die Leistung der Verfahren auswirkt.

3.5.2 Data Understanding

3.5.2.1 UCI Datensatze

Die vorliegenden 70 Datensatze (vgl. Tabelle 3.1) unterteilen sich in 27 bindaren Klassen und
43 Mehrklassen Klassifikationsprobleme. Auch zeichnen sich die Datensatze durch eine hohe

Varianz bei der Anzahl der Merkmale sowie der Instanzen aus.

Auffallig sind drei Satze mit weniger als 35 Instanzen. Diese kdnnen zu unrealistischen
Ergebnissen fiihren, da jede der Stichproben, die mit ersetzen aus diesen Daten entnommen
wurde, aus nicht mehr als den < 33 unterschiedlichen Werten bestehen. Die Falle zu mischen
und einige von diesen nicht zu ziehen, wiirde nicht viel an der Fahigkeit andern, etwas Neues
Uber die zugrunde liegende Verteilung zu erfahren. Eine kleine Stichprobe ist also ein Problem
fiir Bootstrap. Nicht nur die Bootstrap Eigenschaft des Random Forest Verfahren leidet unter
einer kleinen Anzahl an Instanzen. Entscheidungsbdaume werden trainiert, indem die Daten
bedingt auf die Pradiktorvariablen aufgeteilt werden, um solche Unterstichproben zu finden,
die die groRte Unterscheidungskraft haben. Fir die Berechnung des bedingten Mittelwertes
aus den Stichproben (um kontinuierliche Werte in Regressionsbdaumen oder bedingte
Wahrscheinlichkeiten in Entscheidungsbaumen  vorherzusagen),  wirden die
Schlussfolgerungen nur auf diese wenigen Falle gestiitzt werden. Die Teilstichproben, die
verwendet werden, um die Entscheidungen zu treffen, waren also noch kleiner als die

urspriinglichen Daten.
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Datensatz Instanzen Merkmale Klassen
abalone 4177 8 3 lymphography 148 18 4
adult 43842 14 2 magic 13020 10 2
annealing 798 38 6 mammaographic 961 5 2
arrhythmia 452 262 13 miniboone 130064 50 2
audiology-std 226 59 18 mushroom 8124 21 2
balloons 16 4 2 nursery 12960 8 5
bank 45211 17 2 oocMerl2F 1022 25 3
breast-cancer 286 ] 2 oocMerl4D 1022 25 3
bc-wisc 699 9 2 oocTris2F 912 25 2
breast-tissue 106 5] 0oCTrisSB 912 32 3
car 1728 4 page-blocks 5473 10 5
ctg-10classes 2126 21 10 pima 768 8 2
ctg-3classes 2126 21 3 planning 132 12 2
credit-approval 690 15 2 post-operative 90 8 3
cylinder-bands 512 35 2 primary-tumor 330 17 15
echocardiogram 131 10 2 ringnorm 7400 20 2
ecoli 336 7 2 seeds 210 7 3
energy-yl 768 3 semeion 1593 256 10
energy-y2 768 3 soybean 307 35 13
fertility 100 2 spambase 4601 57 2
flags 154 28 8 steel plates 1341 27 7
glass 214 9 6 synthetic-control 600 6
haberman-survival 306 2 teaching 151 5 3
hayes-roth 132 3 3 thyroid 3772 21 3
hill-valley 606 100 2 tic-tac-toe 958 2
harse-calic 300 25 2 titanic 2201 3 2
ilpd-indian-liver 583 9 2 twonorm 7400 20 2
image-segmentation 210 19 7 vec-2classes 310 5] 2
ionosphere 351 33 2 ve-3classes 310 6 3
iris 150 3 wall-following 5456 24 4
led-display 1000 7 10 waveform 5000 21 3
lenses 24 4 3 waveform-noise 5000 40 3
letter 20000 16 26 wine 179 13 3
libras 360 30 15 yeast 1484 B 10
lung cancer 32 56 3 zo0 101 16 7

Tabelle 3.1 Ubersicht Auswahl UCI Datenséitze

Ein dhnliches Problem kann bei einer zu kleinen Anzahl an Featuren auftreten. Random Forest
verwendet Bootstrapping-Samples in jeder Phase des Ensembles. Der Haupt-unterschied zu
Bagging besteht darin, dass es verschiedene zufillige Teilmengen von m Features
(Pradiktoren) verwendet, anstatt alle p-Features an jedem Baumknoten. Die besten
Partitionierungsregeln fir Knoten werden nur aus dem Kandidaten-Feature-Set ausgewahlt.
Es wird somit immer nur eine Teilmenge von Features verwendet, dies fiihrt im Allgemeinen
zu vielen verschiedenen und unkorrelierte Baumen. Die Mittelung der unkorrelierten Baume

flihrt zu einer deutlichen Reduzierung der Klassifikationsvarianz und somit zu einer Steigerung
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der Klassifikation Richtigkeit.”* Breiman’? schlug vor die GroRe des Kandidaten-Feature-Sets
an jedem Knoten als m = log2(p + 1) festzulegen. In folgenden Forschungen im
Zusammenhang mit Random Forest hat sich die StandardgroRe des Kandidaten-Feature-Sets
als m = \/p bei Klassifikationsproblemen und m = p/3 bei Regressionsproblemen

etabliert.”?

Bei den ausgewahlten UCI Datensdtzen weisen 65 Datensatze eine Unausgewogenheit bei
mindestens einem Feature auf. Die Eigenschaft des Bootstrapping kann auch bei
unausgewogenen Datensdtzen zu Problemen fiihren, da es eine Stichprobe des
Trainingssatzes verwendet, um jeden Baum zu bilden. Bei unausgewogenen Daten steigt die
Wahrscheinlichkeit von Bootstrap-Stichproben, die wenige oder keine der Minderheiten-
klassen enthalten, merklich an, was dazu fihrt, dass das berechnete Modell kein
aussagekraftiger Pradiktor fir die Minderheitenklasse ist. Datensdtze, die eine solche
Unausgewogenheit aufzeigen, konnen durch verschiedene Methoden angepasst werden.
Einfache Methoden erweitern kinstlich die unterreprasentierten oder reduzieren die
Uberreprasentierten Klassen. Hierbei wird direkt Einfluss auf die Daten genommen was zu
einer Verfalschung der Ergebnisse fihren kann. Um dies zu vermeiden, gibt es einige
Moglichkeiten die Unausgewogenheit direkt durch das Klassifikationsverfahren
auszugleichen. Neben kostensensiblen bzw. kostengewichteten Optimierungen und
balancierten Random Forest Verfahren kann auch beim bagging eine Oversampling bzw.
Undersampling zu der gewiinschten Anpassung der Daten fiihren. Ziel der vorliegenden Arbeit
ist nicht die optimalen Werte mit beiden Verfahren zu berechnen, sondern diese anhand ihrer
Leistung zu bewerten. Es wird daher von einer Anpassung der Daten abgesehen, um die

Ergebnisse nicht durch die Optimierungen zu verfalschen.

Alle Datensatze wurden zudem auf fehlende und falsche Werte untersucht. Da keine solche
Werte identifiziert werden konnten, wurde dieser Schritt bei der Datenbereinigung nicht
weiter beachtet. Bei der genaueren Untersuchung der Daten viel auf, dass bei 40 Datenséatzen
mindestens ein Feature in Form eines nominalen Datentyps vorliegt und im nachsten Schritt

angepasst werden muss. Dies ist vor allem bei dem zu klassifizierenden Feature oft der Fall.

AnschlieBend wird fiir jeden Datensatz die Korrelation und der Informationsgewinn der

einzelnen Feature berechnet. Dies ermoglicht eine Reduktion der Dimensionen der

7! Breiman 1996.
72 Breiman 2001.
73 Han and Kim 2019.
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vorliegenden Datensdtze und damit eine genauere und schnellere Klassifikation. Feature mit
sehr geringem Informationsgewinn (<0,01) werden fiir den Schritt der Datenaufbereitung zum

Loschen markiert.

3.5.2.2 Verfahren spezifische und komplexe Datensatze

Fir die Untersuchung der Auswirkungen der Datenstruktur auf die Performanz wurden die
generierten sechs Datensdtze genauer untersucht. Zwei der Datensatze zeigen eine
Anordnung der Datenpunkte auf, die fir jeweils eines der Verfahren bei der Split Berechnung
vorteilhaft sein sollte (vgl. Abbildung 3.3 und 3.4). Die verbleibenden vier Datensatze weisen
eine geometrische Struktur, mit einer hohen Anzahl an Instanzen auf. Bei drei dieser
Datensatze ist ein geringes Rauschen und einer erkennbaren Trennung zu beobachten (vgl.
Abbildung 3.5-3.7), wodurch beide Verfahren eine hohe Genauigkeit erzielen kdnnen.
Hingegen ist bei einem Datensatz mit geometrischer Struktur ein gewisser Grad an Rauschen
zu beobachten (vgl. Abbildung 3.8). Anzunehmen ist, dass dies zu einem starken Fall der
Genauigkeit, im Vergleich zu den vorherigen Datensatzen, fihren sollte. Spannend wird hier

zu beobachten, welches der zwei Verfahren mit dieser Auspragung besser umgehen kann.
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Kapitel: Versuchsaufbau

N
\o)



Abbildung 3.8 geom. Struktur — Ringe geringem Rauschen Abbildung 3.9 geom. Struktur — Ringe mittlerem Rauschen

3.5.3 Data Preparation

Mogliche Aufgaben und Schritte wurden in der Abbildung 3.9 skizziert. Im Rahmen der
vorliegen Arbeit mussten nicht alle Teilaufgaben durchgefihrt werden. Im vorherigen Schritt
wurde bereits festgestellt, dass keine fehlenden Werte, Duplikate und Inkonsistenzen
vorliegen, somit kann der Schritt der Bereinigung Ubersprungen werden. Die Datensatze
konnten direkt in die Pythonskripte importiert werden, einer weiteren Bearbeitung fiir die
Integration war somit nicht nétig. Es wurde zudem bereits angemerkt, dass einige Features in
Form von Nominalen Daten vorliegen, diese wurden in numerische Daten Uberfiihrt. Flr die
Testreihe in R wurden dem Feature fir die Klassifikation ein entsprechendes Label beigefiigt.
Dieses ist notig, um dem dort implementierten Verfahren zu signalisieren, dass es sich um eine
Klassifikation handelt und nach welchem Feature klassifiziert werden soll. Wie in Kapitel 3.1
beschrieben, wurden fir alle Datensdtze Korrelationsanalyse und Berechnung des
Informationsgewinn der Features angefertigt. Anhand der dort erhaltenen Ergebnisse wurde

die Selektion der Features fiir die Verfahren optimiert.
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Abbildung 3.10 Aktivitdtendiagramm fiir die Phase der Data Preparation

3.6 Einflussfaktoren

Die Kontrolle von Variablen macht ein Experiment im traditionellen Sinne zu einem groRRen
Teil wissenschaftlich. Zwei Kategorien von Variablen, die kontrolliert werden miussen, sind
interne Variablen und externe Variablen. Interne Variablen bestehen typischerweise aus den
Variablen, die manipuliert und gemessen werden. Externe Variablen sind Faktoren, die
aullerhalb des Rahmens des Experiments liegen. Fir den in Kapitel 3.1 skizzierten Ablauf
wurden mehrere Faktoren identifiziert, die zu einer Anderung oder im schlimmsten Fall zu
einer Verfalschung der Daten fiihren kdnnen. Im Folgenden wurden ausgiebige Testreihen
durchgefiihrt, um fir die Faktoren zu prifen, inwieweit sich diese auf die Messwerte

auswirken.

3.6.1 Programmiersprachen
Wie bereits in Kapitel 3.2 festgelegt wurde die Implementierung in der Programmiersprache
Python realisiert. Alternativen in Java und R sind denkbar. Es wurde daher Stichprobenartig

Uberprift, ob es unter Verwendung von Implementierung in anderen Programmiersprachen
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zu grolReren Schwankungen in den Qualitatskriterien kommt. Realisierungen in Java und R
zeigten einen groflen Speicherbedarf. GroBere Datensatze beanspruchten mit unter 10GB an
Arbeitsspeicher. Eine vergleichbare Implementation in Python benutzte hingegen kaum

Arbeitsspeicher wohingegen eine deutliche CPU-Belastung vor lag.

Alternativ konnten nur minimale Schwankungen bei den Qualitatskriterien beobachtet
werden. Zu groBeren Fluktuationen kam es Uberwiegend bei der Berechnungszeit. Wobei
keine signifikanten Anderungen im Verhiltnis der Ergebnisse der einzelnen Verfahren
zueinander auftraten. Folglich lasst sich die Implementierung unter den getesteten

Bedingungen als Einflussfaktor ausschliefRen.

3.6.2 Parallelitat

Hochparallele Algorithmen zur Konstruktion von Entscheidungsbaumen fiir Klassifikations-
probleme sind wiinschenswert, um grofRe Datensatze in angemessener Zeit zu bearbeiten.
Algorithmen zum Erstellen von Entscheidungsbaumen weisen eine natirliche Parallelitat auf,
sind jedoch aufgrund der inhdrenten dynamischen Natur der Berechnung schwierig zu
parallelisieren. Versuche den gingigen Random Forest Algorithmus mit CPU/GPU zu
parallelisieren gestalteten sich schwierig. Erste Implementationen erzeugten einen deutlichen
Overhead, sodass diese Betrachtung nicht weiterverfolgt wurde. Um eine ergiebige
Parallelitat zu gewahrleisten, miisste auf einen Random Forest basierten parallel optimierten
Algorithmus zuriickgegriffen werden. Diese Betrachtung ist nicht im Umfang der vorliegenden

Arbeit und wurde daher nicht weiterverfolgt.

3.6.3 Hardware

Fiir alle Berechnungen wurde, die in Kapitel 3.2 spezifizierte Hardware verwendet. Es wurde
eine Testreihe durchgefiihrt, ob es zu Abweichungen der Ergebnisse kommt, wenn
unterschiedliche Rechenkerne zur Berechnung verwendet werden oder anderweitig Last auf
das System ausgelibt wird. Hierzu wurde Python auf unterschiedliche Rechenkerne
eingeschrankt. Zudem wurden CPU und RAM Benchmarks betrieben wahrend Python Random
Forest Modelle berechnete. Auch hier konnten keine Abweichungen der Ergebnisse
beobachtet werden, sodass weitere Einschrankungen bei der Versuchsdurchfiihrung nicht

weiter beriicksichtigt wurden.
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4 Versuchsdurchfuhrung am Beispiel ,,Adult”

Das folgende Kapitel dient einer tieferen Betrachtung der Datenaufbereitung. Der Datensatz
Adult, des UCI Archives fur maschinelles Lernen, wird hierfiir als Beispiel herangezogen. Es
wird sich an das in Kapitel 3 vorgestellte Vorgehen gehalten, um dieses besser zu illustrieren.
Die hier vorgestellte Aufbereitung ist groRtenteils analog zu allen Datensatzen. Natirlich
bestehen Unterschiede zwischen den Datensatzen, diese kénnen zu leichten Abweichungen
in der Durchfiihrung des Vorgehens fiihren. Die in Kapitel 3.4.3 vorgestellten Schritte fur die
Datenaufbereitung werden fir alle Datensadtze betrachtet. Dabei hdangt die Durchfiihrung
stehts von der Auspragung der Daten und der Qualitdt des Datensatzes ab. Das Kapitel soll

zudem einen Eindruck in den Umfang und die Wichtigkeit der Datenaufbereitung bieten.

4.1 Business Understanding

Die ausgepragte Ungleichheit von Vermodgen und Einkommen ist insbesondere in den
Vereinigten Staaten ein grofRes Problem. Die Wahrscheinlichkeit eines Riickgangs der Armut
ist ein triftiger Grund, die weltweit zunehmende wirtschaftliche Ungleichheit zu verringern.
Das Prinzip der universellen moralischen Gleichheit sichert eine nachhaltige Entwicklung und
verbessert die wirtschaftliche Stabilitat einer Nation. Regierungen in verschiedenen Landern
haben ihr Bestes gegeben, um dieses Problem anzugehen und eine optimale Ldsung
bereitzustellen. Es wird versucht unter Einsatz von maschinellem Lernen und Data-Mining-
Techniken eine Losung aufzuzeigen. Auf der Grundlage von Volkszahlungsdaten soll eine

Vorhersage lber das Einkommen der Personen getroffen werden.

4.2 Data Understanding

Bei der Untersuchung des Datensatzes vielen folgende Eigenschaften auf:

e Anzahl der Attribute betragt 14

e Attribute liegen in kategorialer, diskreter, kontinuierlicher und numerischer Form vor

e Esgibt fehlende Werte bei dem Attribut workclass, occupation und native-country

e Fehlende Werte liegen bei 2399 Instanzen von 48842 vor

e Die Klassifikation von Einkommen <=50k und >50k zeigt eine deutliche
Unausgewogenheit mit 24720 zu 7841 Instanzen auf

e Binare Klassifikation <=50k und >50k
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4.3 Data Preparation

4.3.1 Datenbereinigung

Bei dem Datenverstandnis vielen 2399 fehlende Werte und eine Unausgewogenheit der Daten
auf. Im Rahmen der Bereinigung muss entschieden werden, wie mit diesen Daten
umgegangen werden soll. In Bezug zu den Daten sind die Methoden Reparieren, kiinstliche
Beschriftung anhand anderer Merkmale oder Léschen der Instanz denkbar. Bei dem Datensatz
liegen 48842 Instanzen vor, das Loschen von falschen/fehlenden Daten kann daher in Betracht
gezogen werden, da dieses das Ergebnis nur minimal beeinflussen wiirde. Bei genauerer
Betrachtung viel zudem auf, dass sich nur 329 aus den 2399 Instanzen mit fehlenden Werten
in der unterreprdsentierten Klasse befinden. Das Loschen der Werte wiirde daher dieses
Verhalten der Daten nicht weiter verschlimmern, sondern zu einer kleinen Anpassung der
Ausgeglichenheit fihren. Ansonsten liegen keine weiteren extremen Ausreiller, Duplikate

oder Inkonsistenzen vor, die weiter behandelt werden mussten.

4.3.2 Daten Integration

Die Daten liegen in zwei Datendateien vor. Eine Datei enthalt die reinen Daten, die zweite die
notigen Beschriftungen der Spalten. Die verwendete Python Implementation konnte beide
Dateien direkt einlesen und verwenden. Es muss daher keine weitere Anpassung

vorgenommen werden.

4.3.3 Daten Transformation

Bei der Betrachtung der Daten viel auf, dass Features in unterschiedlichen Formen, z.B.
kategorial, vorliegen. Fir die Verwendung der, in dieser Arbeit betrachteten
Klassifikationsverfahren und der Art der Implementierung miissen diese in numerische Werte
Uberflhrt werden. Die Anzahl der Kategorien viel fiir diesen Datensatz klein aus, wodurch eine
direkte Transformation angewendet werden kann. Die Transformation hat dabei keinen
weiteren Einfluss auf das Ergebnis. Bei einer groRen Vielfalt an Kategorien ware eine
Kombination von einzelnen Ebenen oder hashing-Verfahren ratsam. Eine Normalisierung, z.B.
anhand der Z-score oder Min-Max Methode, sowie eine Generalisierung der Daten ist in

diesem Fall nicht nétig.
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4.3.4 Daten Reduzierung

Datensadtze konnen eine Vielzahl an Features aufweisen. Die Komplexitat der Berechnung und
die Aussagekraft des Ergebnisses wird dabei stark von der Anzahl beeinflusst. Es wird daher
versucht die Feature Dimensionen so stark wie moglich einzuschranken, ohne das Ergebnis
groR zu beeinflussen. Dies kann liber verschiedene Methoden erreicht werden. Im Rahmen
der Arbeit wurde der Informationsgewinn jedes Features betrachtet und die Korrelation

zueinander.

Die kontinuierliche Variable fnlwgt stellt das Endgewicht dar, d.h. die Anzahl der Einheiten in
der Zielpopulation, die die vorliegende Einheit reprasentiert. Die Variable education_num
steht flir die Gesamtzahl der Bildungsjahre, die eine kontinuierliche Darstellung der diskreten
Variablen education darstellt. Die variable relationship reprasentiert die Rolle der

entsprechenden Einheit in der Familie.

Der Informationsgewinn der Variable fnlwgt betrdagt 0 und hat somit keinen Einfluss auf die
Zielvariable. Die Gesamtzahl der Bildungsjahre kann durch den hochsten abgeschlossenen
Bildungsabschluss reprasentiert werden. Die Rolle in der Familie kann anhand des Geschlechts
und des Familienstands beurteilt werden. Somit kdnnen die folgenden 3 Variablen education,

relationship und fniwgt geléscht werden.

4.4 Modeling und Auswertung

Basierend auf den angepassten Datensatz konnen die Klassifikationsverfahren angewendet
werden. AnschlieBend werden anhand eines ersten Klassifikationsmodells die
Hyperparameter angepasst. Mit Hilfe einer Rastersuche werden verschiedene Kombinationen
und Parameterwerte getestet. Die Auswirkungen einer Anpassung von einzelnen
Hyperparameter auf die Genauigkeit des Modells wurden in Abbildung 4.1 skizziert. Zu
erkennen ist das durch eine genaue Auswahl der Hyperparameter das Modell um mehr als
1,5% verbessert werden konnte, dies zeigt auch wie wichtig es ist diese Optimierungen

spezifisch auf jeden Datensatz durchzufihren.
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Abbildung 4.1 Auswirkung Optimierung Hyperparameter

5 Auswertung

Bevor die Klassifikationsergebnisse prasentiert werden, wird nochmal genauer der Einfluss
des Hyperparameters n = Anzahl Entscheidungsbdaume untersucht. Abb. 5.1 zeigt die
Genauigkeit und Abb. 5.2 die Berechnungszeit fiir den miniboone Datensatz fiir verschiedene
Werte von n € {100, 500, 1000, 1500, 2000}. Es lasst sich erkennen, dass mit zunehmender
Anzahl an Baumen, fir die Modellerstellung des Random Forest (RF) und des Oblique Forest
(OF), die Genauigkeit beschrankt monoton zunimmt. Erhéhung der Bdume (iber den Punkt der
Sattigung hinaus hat entweder keine Auswirkungen oder beeintrachtigt sogar leicht die
Leistung. Im Vergleich zeigt sich bei der Berechnungszeit eine stetig monotone Steigung.
Wobei die gemessene Steigung abflacht und bei einem Wert n > 1700 fir die Anzahl der
Bdaume eine lineare Form annimmt. Aus den Messwerten geht hervor, dass firn = 1000 die
beste Genauigkeit im Bezug zu der Berechnungszeit vorliegt. Im Vergleich der Leistung beider
Verfahren zeigt sich, dass der Oblique Forest deutlich stabiler auf Anderungen an dem
Hyperparameter n reagiert und bereits bei kleinen Werten eine gute Genauigkeit liefert. Der
Random Forest hingegen zeigt sich fiir diesen Datensatz anfangs schwach nahert sich, mit

hoherer Rechenintensitat an das Ergebnis des Oblique Forest an.

Im Rahmen der Optimierung der Hyperparameter fiir einen optimalen Wert der Anzahl der
Baume liel8 sich beobachten, dass 30 Datensatze im Bereich 400 bis 500, 6 bei 700, 3 bei 800
und 31 im Bereich von 900 bis 1000 liegen. Anhand dieser Ergebnisse wurde fiir einen Teil der
Datensatze im Bereich n = 1000 eine erweiterte Auswertung durchgefiihrt, um die dortige

Genauigkeit genauer zu untersuchen (vgl. Tabelle 5.1). Es konnten keine signifikanten
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Unterschiede bei der Qualitat beobachtet werden, wobei es zu einer minimalen Verbesserung

kommt.
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Abbildung 5.2 Berechnungszeit basierend auf n-Bdumen
Datensatz RFn=500 OF n=500 Ber.RF500 Ber.OF500 RFn=1000 OF n=1000 Ber. RF 1000 Ber. OF 1000
adult 86,43 86,12 9,390 12,655 86,46 86,13 19,518 23,926
balloons 52,01 50,37 0,478 0,802 52,1 50,39 1 2,221
ctg-10classes 99,62 99,83 1,142 1,985 99,63 99,85 2,288 3,393
credit-approval 90,12 89,29 0,792 1,174 90,16 89,31 1,865 3,174
gender by name 61,407 62,71 47,419 52,156 61,415 62,81 95,281 101,336
hill-valley 59,86 58,79 1,127 1,475 59,86 58,84 2,719 3,765
iris 95,55 96,02 0,521 1,038 95,6 96,02 0,935 2,220
lenses 88,86 85,76 0,495 0,198 88,88 85,75 0,988 1,528
letter 96,38 96,28 8,398 9,372 96,4 96,3 16,199 17,764
libras 82,22 82,88 1,070 1,226 82,43 82,85 1,771 3,244
miniboone 94,7 94,88 241,658 313,812 94,89 94,91 483,410 556,191
waveform 86,34 85,52 4,091 4,829 86,4 85,58 744 8,819

Tabelle 5.1 Selektion UCI Datensdtze Genauigkeit u. Berechnungszeit Bdume n=1000

Obwohl das No-Free-Lunch-Theorem besagt, dass kein einzelner Klassifikator immer der Beste
ist, ist es intuitiv, den robustesten Klassifikator zu implementieren, der in den meisten
Datensatzen besser verallgemeinert. Im Rahmen dieser Arbeit stehen fir die Betrachtung nur
zwei Verfahren zur Verfigung. Der Fokus liegt damit darauf Unterschiede im Bezug zu der

Leistung dieser Verfahren aufzuzeigen.
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Anhand der Ergebnisse der UCI Datensitze lisst sich schnell eine groRe Ahnlichkeit der

Messwerte erkennen. Unter Verwendung, der in Kapitel 3.1.1 erlduterten Hyperparameter

wird ersichtlich, dass der Random Forest (RF Optimiert) bei 30 Datensdtzen zu einem

genaueren Ergebnis fihrt, wohingegen der Oblique Forest (OF Optimiert) bei 31 besser

abschneidet (vgl. Abbildung 5.4). Bei den verbleibenden 9 Datensatzen kommt es zu keinem

deutlichen Unterschied in den Ergebnissen, flr die Betrachtung der Genauigkeit (vgl. Tabelle

5.2). Dies stellt eine deutliche Besserung zu den Messwerten von der Testreihe ohne

optimierte Hyperparameter dar. Hier konnte sich der Random Forest (RF Standard) nur in 26

Datensatzen behaupten, wohingegen der Oblique Forest (OF Standard) bei den verbleibenden

44 zu besserer Werten fiihrte (vgl. Abbildung 5.3).

Datensatz RF 5 OF s RFO OFO RF S OF s RFO OF O
abalone 65,84 65,82 66,1 65,99 lymphography 85,74 85,08 a7,01 85,78
adult 85,88 85,17 86,43 86,12 magic 83,87 85,72 85,97 86,44
annealing 77,81 77,97 78,06 78,05 mammaographic 82,59 82,80 84,53 82,84
arrhythmia 82,01 81,22 82,31 82,11 miniboone 93,66 94,18 94,7 94,88
audiology-std 82,87 83,62 83,4 83,93 mushroom 100,00 99,36 100 100
balloons 50,76 49,70 52,01 50,37 nursery 99,53 99,08 99,71 39,66
bank 86,64 87,09 87,75 87,65 oocMerl2F 92,65 93,06 93,03 93,13
breast-cancer 78,14 78,29 79,61 79,26 cocMerldD 77,13 80,90 78,36 21,89
be-wisc 97,83 97,17 98,01 98,01  o0oCTris2F 78,96 83,35 80,67 83,46
breast-tissue 69,03 69,90 69,45 70,37  oocTrisSB 91,78 93,17 92,46 93,3
car 98,15 98,54 98,71 98,96 page-blocks 98,05 97,81 98,54 98,64
ctg-10classes 99,44 99,03 99,62 99,83 pima 75,86 77,06 77,25 77,38
ctg-3classes 100,00 99,04 100 100 planning 72,73 73,08 74,44 73,33
credit-approval 89,21 88,56 90,12 89,29 post-operative 73,01 72,86 73,59 73,59
cylinder-bands 78,64 80,45 80,36 80,36 primary-tumor 56,24 56,45 57,91 57
echocardiogram 80,73 83,17 81,99 83,64 ringnorm 97,01 92,63 97,45 93.03
ecoli 83,94 85,67 85,93 85,93 seeds 93,20 94,61 94,18 94,83
energy-yl 94,13 94,83 94,84 95,49 semeion 93,12 93,63 94,62 94,3
energy-y2 87,89 87,25 88,67 88,02 soybean 39,64 37,25 40,06 37.61
fertility 90,32 91,29 91,23 92,23  spambase 94,47 95,51 95,22 95,61
flags 63,53 63,73 65,78 64,43 steel plates 78,36 78,33 80,11 78,98
glass 75,97 74,36 78,64 74,89 synthetic-control 97,99 98,55 93,43 98,87
haberman-survival 74,11 75,38 76,78 75,8 teaching 63,12 63,19 63,6 64
hayes-roth 86,78 88,99 89,8 89,8  thyroid 98,64 98,43 98,87 98,87
hill-valley 58,73 58,26 59,86 58,79 tic-tac-toe 98,78 97,71 98,93 97,77
harse-colic 63,98 63,46 66,54 63,94  titanic 76,34 77,77 77,99 78,46
ilpd-indian-liver 68,46 72,71 70,55 73,12  twonorm 96,89 97,19 97,58 97,85
image-segmentation 13,34 13,90 13,67 13,9 ve-2classes 82,67 83,08 83,14 83,8
ionosphere 91,17 93,45 91,9 93,72 vec-3classes 84,26 85,33 85,12 85,69
iris 94,76 95,35 95,55 96,02  wall-following 99,57 99,28 99,79 99,76
led-display 64,28 68,62 65,64 69,43 waveform 85,24 85,25 86,34 85,52
lenses 84,23 85,17 88,86 85,76 waveform-noise 85,28 84,92 85,28 85,89
letter 96,04 95,82 96,38 96,28  wine 98,36 98,40 98,73 98,83
libras 78,77 81,95 82,22 82,88  yeast 63,45 63,48 64 63,76
lung cancer 57,26 54,05 58 54,74 Z00 99,09 98,72 99,44 99,44

Tabelle 5.2 Auszug UCI Datensdtze Genauigkeit und Berechnungszeit fiir Biume n=500
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Abbildung 5.4 Vergleich der Genauigkeit fiir die optimierten Parameter

Fiir die 31 Datensdtze mit Vorteil Random Forest liegt die Verbesserung gegeniiber des
Oblique Forest bei Durchschnittlich 1,11% mit einem minimalen Vorteil von 0,01% und einem
Maximum von bis zu 4.42%. Vergleichsweise sieht dies beim Oblique Forest dahnlich aus mit
einer durchschnittlichen Verbesserung von 0.92%, einem Minimum von 0.1% und einem

Maximum von 3,79%. Die vollen Ergebnisse sind im Anhang einsehbar.
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Abbildung 5.5 Gewonnene Genauigkeit durch Parameteroptimierung

Ein deutlicher Unterschied lasst sich vor allem in der Berechnungszeit beobachten. Random
Forest flihrt bei 62 Datensatzen schneller zu einem Ergebnis. Dieser Unterschied mag anhand
der vorliegenden Daten nicht so wichtig erscheinen, bei groeren Datensadtzen oder einer
grolRen Anzahl an Feature kann die Rechenzeit, zur Berechnung eines Klassifikators, schnell
ausschlagkraftig werden. Wie am Datensatz miniboone ersichtlich, kann die Berechnung,
bereits bei n = 500 Bdumen einen Unterschied von 72,154 Sekunden aufweisen. Bei n =
~1000, welcher bei einzelnen Datensatzen zu Verbesserung fiihrte, betrug der Unterschied

bereits fast vier Minuten, was einer Steigerung von 48,12% entspricht.
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Zu beachten ist jedoch, dass die Berechnung von Hyperparametern mit Hilfe der Rastersuche
eine ungemeine Rechenzeit beansprucht. Anhand der vorherigen Ergebnisse ersichtlich,
schneidet das Oblique Forest verfahren bereits mit Standardparametern bzw. gut geschatzten
Parametern deutlich besser ab. In Abb. 5.6 wurde die Berechnungszeit zur Ermittlung von
Hyperparametern aufgezeigt. Die Rechenzeiten wurden hierbei in Stunden angegeben.
Ersichtlich wird, dass selbst fiir kleinere Datensatze mit einer GroRenordnung von 1-4 Stunden
gerechnet werden muss. Fiir gréRBere Datensatze, wie z.B. dem miniboone kbnnen Zeiten fur

die Berechnungen mit bis zu 37 Stunden auftreten.

Optimierungszeit h

atalane

E

Datenzatz

Abbildung 5.6 Berechnungszeit zur Findung besserer Hyperparameter

Bei der Betrachtung der kiinstlich generierten Datensatzen mit geometrischer Form, wurde
fiir die Auswertung mehr auf die Tiefe der generierten Baume geachtet und weniger auf die
Bearbeitungszeit. Am ersten Beispiel fir den Datensatz, der einen horizontalen Split
bevorzugen sollte, ist dieses Verhalten klar erkennbar (vgl. Abbildung 5.7 und 5.8). Folglich
lasst sich das Ergebnis leichter an dem visualisierten Modell nachvollziehen. Dasselbe
Verhalten ist fir den Datensatz fiir den schragen Split zu beobachten. Es lasst sich dadurch
bestatigen, dass die geometrische Ausrichtung der Daten bei der Wahl des zu verwendeten
Verfahrens zu beachten ist. Ein gutes Indiz hierfir liefert die erreichte Tiefe des Baums, bereits
anhand der Trainingsdaten kann diese leicht ermittelt werden. Fiir die Entscheidung, im
Schritt des Datenverstandnis, kann die Baumtiefe als ein Grund fiir die Verwendung eines der

Verfahren beriicksichtigt werden.
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Abbildung 5.9 Erreichte Tiefe fiir Split Datensdtze Abbildung 5.10 Genauigkeit der Datensdtze mit geom. Form

Datensatze, wie in Kapitel 3.4.2.2 vorgestellt, die eine geometrische Struktur aufweisen,
stellen fur beide Verfahren kein Problem dar (vgl. Abbildung 5.10). Deutliche EinbuBen in der
Genauigkeit konnen beobachtet werden, wenn ein groBerer Grad an Rauschen bei den
Datenpunkten vorliegt. Dies lasst sich durch die Berechnung des Splits fiir die Bildung der
Teilmengen erklaren. Ein Rauschen in den Daten fiihrt dabei bei beiden Verfahren zu einer

grofReren Anzahl bendétigten Splits und somit deutlich tieferen und komplexeren Baumen.
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6 Schlussbetrachtung

Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Klassifikationsverfahren Random Forest und Oblique
Forest auf ihre Leistung hin untersucht. Es zeigt sich das Oblique Forest in den meisten Fallen
zu einem genaueren Ergebnis flihrte. Nachteilig war eine erhéhte Rechenzeit fiir die Erstellung
der Klassifikationsmodelle zu beobachten. Dies ldsst sich anhand der Komplexitdt der
Aufteilung erklaren. Fiir Random Forest wachst die Suche nach der ,,optimalen” orthogonalen
Aufteilung, im schlimmsten Fall linear in der Anzahl der Trainingsmuster an jedem Knoten und
der Quadratwurzel der Merkmalsdimension. Im Fall vom Oblique Forest Verfahren ist die
Suche nach der ,optimalen” Schragaufteilung NP-schwer wobei die Komplexitdt durch die

Anzahl an Schragaufteilungen beschrankt ist.

Die Untersuchung nach den Auswirkungen der geometrischen Form zeigten, dass der Oblique
Forest in der Lage ist, Informationen von Variablen zu bertlicksichtigen, die flir univariate

Verfahren nicht von Bedeutung sind.

Grundsatzlich lasst sich festhalten, dass als Out-of-the-box-Lésung der Oblique Forst
Klassifikator zu genaueren Ergebnissen fiihren kann. Einschranken finden sich hingegen in
vorhandenen Implementationen und verfligbaren Bibliotheken. Zu beachten ist zudem das
System, auf dem das Modell generiert werden soll. Unter Windows bedarf es einem
deutlichen Zeitaufwand, um eine lauffahige Implementation zu realisieren. Weiterhin bieten
diese nur eine begrenzte Moglichkeit der Optimierung durch Hyperparameter. Fiir Random
Forest hingegen stehen viele Bibliotheken fir unterschiedliche Programmiersprachen und
Systeme zur Verfligung. Eine grobe Implementierung ist binnen weniger Minuten realisierbar
und einsatzbereit. Spezielle Bibliotheken bieten dem Anwender deutlich gréReren Spielraum
seitens der Optimierung von Hyperparametern, wodurch sich die Ergebnisse gut an die des

Oblique Forest annahern lassen.
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V. Anhang

Alle Python und R Scripte kdnnen unter der folgenden Adresse eingesehen werden:

https://github.com/Kunahn/Master-Thesis

Datensatz Instanzen Features  Klassen RF n=100 OF n=100 Ber. RF100 Ber. OF 100 RF n=500 OF n=500 Ber. RF 500  Ber. OF 500
abalone 4177 2 3 65,84 65,82 0,237 0,276 b6,1 65,99 0,771 1,443
adult 48842 14 2 B5,88 85,17 1,983 2,620 86,43 86,12 9,390 12,655
annealing 798 38 [ 77,81 77,487 0,217 0,297 78,06 78,05 0,985 1,649
arrhythmia 452 262 13 82,01 81,22 3,433 3,814 82,31 82,11 16,785 18,076
audiology-std 216 59 18 82,87 83,62 0,257 0,345 B34 83,93 1,039 1,600
balloons 16 4 2 50,76 49,70 0,125 0,175 52,01 50,37 0,478 0,802
bank 45211 17 2 86,64 87,09 1,760 2,317 87,75 87,65 9,284 11,584
breast-cancer 286 9 2 78,14 78,29 0,149 0,125 79,61 79,26 0,568 1,002
be-wisc 699 9 2 97,83 97,17 0,179 0,195 98,01 98,01 1,205 1,150
breast-tissue 106 9 -] 69,03 59,90 0,132 0,152 69,45 70,37 0,385 0,902
car 1728 & 4 98,15 98,54 0,182 0,253 98,71 98,96 0,910 1,880
ctg-10classes 2126 21 10 99,44 99,03 0,239 0,148 99,62 99,83 1,142 1,985
ctg-3classes 2126 21 3 100 599,04 0,170 0,232 100 100 0,735 1,875
credit-approval 650 15 2 89,21 88,56 0,196 0,161 90,12 89,29 0,792 1,174
cylinder-bands 512 35 2 78,64 80,45 0,620 0,637 80,86 80,86 0,988 1,669
echocardiogram 131 10 2 80,73 83,17 0,137 0,146 81,99 83,64 0,593 1,067
ecoli 336 7 8 83,94 85,67 0,153 0,123 85,93 85,93 0,742 0,655
energy-y1 768 g 3 94,13 94,83 0,172 0,199 94,84 95,49 0,883 1,375
energy-y2 768 a8 3 87,89 87,25 0,174 0,196 88,67 88,02 0,491 1,369
fertility 100 9 Fi 90,32 91,29 0,118 0,119 91,23 92,23 0,371 1,047
flags 194 28 8 63,53 63,73 0,147 0,165 65,78 b4,43 0,504 1,249
gender by name 147270 4 Fi 61,29 62,58 9,745 11,654 61,407 62,71 47,419 52,156
haberman-survival 306 3 2 74,11 75,38 0,146 0,153 76,78 75,8 0,697 0,631
hayes-roth 132 3 3 86,78 83,99 0,122 0,121 89,8 89,8 0,595 0,525
hill-valley 606 100 2 58,73 58,26 0,138 0,134 55,86 58,79 1,127 1,475
horse-colic 300 25 2 63,98 63,46 0,146 0,144 66,54 63,94 0,271 1,380
ilpd-indian-liver 583 9 2 68,46 72,71 0,152 1,169 70,55 73,12 0,423 1,044
image-segmentation 210 19 7 13,34 13,90 0,127 0,126 13,67 13,9 0,286 1,037
ionosphere 351 33 2 91,17 93,45 0,132 0,141 91,9 93,72 0,532 0,738
iris 150 d 3 94,76 95,35 0,120 0,127 95,55 96,02 0,521 1,038
led-display 1000 7 10 64,28 58,62 0,174 0,188 65,64 69,43 0,668 1,185
lenses 24 a 3 84,23 85,17 0,054 0,085 88,86 85,76 0,150 0,198
letter 20000 16 26 96,04 95,82 1,578 2,493 95,38 96,28 8,398 9,372
libras 360 a0 15 78,77 81,95 0,191 0,151 82,22 82,88 1,070 1,226
lung cancer 32 56 3 57,26 54,05 0,138 0,127 58 54,74 1,037 1,055
Iymphography 148 18 4 85,74 25,08 0,113 0,135 87,01 85,78 0,215 0,918
magic 19020 10 2 83,87 85,72 1,550 1,735 85,97 86,44 7,805 8,744
mammographic 961 5 2 82,59 82,80 0,164 0,169 84,53 82,84 0,426 0,860
miniboone 130064 50 2 93,66 94,18 48,716 B6,812 94,7 94,88 241,658 313,812
mushroom 8124 21 2 100 99,36 0,255 0,369 100 100 1,733 2,619
nursery 12960 a 5 99,53 99,08 1,268 1,219 99,71 99,66 6,762 5,951
oochierl2ZF 1022 25 3 92,65 93,06 0,315 0,352 93,03 93,13 1,257 1,972
oochierldD 1022 25 3 77,13 80,90 0,328 0,305 78,36 81,89 1,136 1,684
oocTris2F 912 25 2 78,96 83,35 0,262 0,237 80,67 83,46 1,026 1,123
oocTris5B 912 32 3 91,78 93,17 0,272 0,289 92,46 93,3 1,229 1,543
page-blocks 5473 10 5 98,05 97,81 0,670 0,721 98,54 98,64 2,920 4,108
pima 768 8 2 75,86 77,06 0,157 0,165 77,25 77,38 0,572 0,676
planning 182 12 2 72,73 73,08 0,552 0,130 74,44 73,33 0,191 1,199
post-operative a0 8 3 73,01 72,86 0,803 0,090 73,59 73,59 0,673 1,155
primary-tumior 330 17 15 56,24 56,45 0,139 0,154 57,91 57 1,083 1,199
ringnorm 7400 20 2 97,01 92,63 1,206 0,962 97,45 93,03 3,765 4,999
seeds 210 7 3 93,2 94,61 0,241 0,127 94,18 94,83 0,650 1,268
SEMEion 1593 256 10 93,12 93,63 0,317 0,238 94,562 94,3 1,179 1,135
soyhean 307 35 18 39,64 37,25 0,836 0,174 40,06 37,61 1,038 1,427
spambase 4601 57 2 94,47 95,51 0,461 0,639 95,22 95,61 2,251 3,078
steal plates 1941 27 T 78,36 78,33 0,268 0,278 80,11 78,98 1,278 1,812
synthetic-controd 600 &0 5] 97,99 98,55 0,173 0,176 98,48 98,87 1,202 1,045
teaching 151 5 3 63,12 63,19 0,106 0,104 63,6 64 0,791 1,181
thyroid 3772 21 3 98,64 98,43 0,249 0,243 98,87 98,87 0,962 1,258
tic-tac-toe 958 9 Fi 98,78 97,71 0,199 0,183 98,93 97,77 0,469 0,958
titanic 2201 3 2 76,34 77,77 0,219 0,245 77,99 78,46 1,327 1,786
twonorm 7400 20 2 96,89 97,19 0,881 1,011 97,58 97,85 4,294 5.445
we-2classes 310 3] 2 82,67 83,08 0,124 0,133 83,14 838 0,633 1,202
ve-3classes 310 B 3 84,26 85,33 0,122 0,135 85,12 85,60 0,570 1,356
wall-following 5456 24 4 99,57 99,28 0,787 1,076 99,79 99,76 3,983 4,431
waveform 5000 21 3 85,24 85,25 0,700 0,973 86,34 85,52 4,091 4,829
waveform-noise 5000 40 3 86,28 84,92 0,928 1,261 87,11 85,89 4,429 5,251
wing 179 13 3 93,36 98,40 0,125 0,120 98,73 98,83 1,051 0,629
yeast 1484 8 10 63,45 53,48 0,185 0,174 b4 63,76 1,267 1,635
00 101 16 7 99,09 98,72 0,134 0,134 99,44 99,44 0,328 0,401
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