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Data Mining oder auchVissensentdeckung in Datenbankietein noch recht jun-

ges Forschungsgebiet, das als Antwort auf die Datenflut entstanden ist, der wir
uns heute gegéersehen. Es widmet sich der Herausforderung, Techniken zu ent-
wickeln, die Menschen helfendknen, fitzliche Muster in ihren Daten zu finden.
Eine dieser Techniken — und sicher eine der wichtigsten, daisgoftaufige Data-
Mining-Aufgaben wie die Konstruktion von Klassifikatoren und die Abbigkeits-
analyse eingesetzt werden kann — ist das Lernengraphischen Modelleaus
Datenstzen von Beispieffllen. In meiner Dissertation stelle ich die Idee der gra-
phischen Modelle dar, wobei ich besonders auf die noch weniger bekannten pos-
sibilistischen Netze eingehdjrfdie ich eine bessere Semantik zu liefern versuche.
Weiter untersuche ich die Prinzipien des Lernens graphischer Modelle aus Daten und
bespreche verschiedene Algorithmen, diediese Aufgabe vorgeschlagen wurden.
Die wesentlichen Leistungen dieser Arbeit bestehen in Verbesserungen und Erwei-
terungen dieser Algorithmen: Ich schlage eine Projektionsmetliodiafenbankin-
duzierte Possibilitsverteilungen, einen naiv-Bayes-artigen possibilistischen Klas-
sifikator und mehrere neue BewertungsmaRle und Suchmethoden vor.

1 Einleitung

In jedem Unternehmen gibt es heute Systeme zur elektronischen Datenverarbeitung, sei
es in der Produktion, im Vertrieb, in der Lagerhaltung oder im Personalwesen. Diese Sy-
steme entstanden aus der Notwendigkeit, bestimmte Informationen, wie z.B. die Adresse
eines Kunden, schnell finden zéknen. Doch heute, mit immer leistungbigeren Rech-

nern und durch Fortschritte in der Datenbank- und Softwaretechnologie, kann man dar-
an denken, solche Datensammlungen nicht mehr einfach nur zum Abrufen bestimmter,
gerade bedtigter Informationen zu nutzen, sondern auch, um nach in diesen Datenhalden
verstecktem Wissen zu suchen. Findet man z.B. in einem Supermarkt durch die Analyse
der (mit Scannerkassen leicht erfal3baren) Kassenbondaten heraus, dafl3 bestimmte Pro-
dukte oft zusammen gekauft werden, so kann der Umsatz u.U. durch eine entsprechende
Anordnung dieser Produkte in den Regalen gesteigert werden.

Doch um solches Wissen aus Datenbanken zu gewinnen, reichen die Abbiglpdm

keiten normaler Datenbanksysteme und die Methoden der klassischen Datenanalyse oft
nicht mehr aus. Mit ihnen lassen sich zwar beliebige Einzelinformationen leicht abrufen,
auch kann man einfache Aggregationen berechnen lassen oder die Hypothese testen, ob
der Wochentag Einflu3 auf die Qualitder Produktion hat, doch allgemeinere Muster,
Strukturen, Regelé@figkeiten bleiben unbemerkt. Gerade diese Musgian&n es jedoch

sein, die sich z.B. zu einer Umsatzsteigerung ausnutzen lassen. Es hat sich daher in den
vergangenen Jahren ein eigenes Forschungsgebiet herausgebildet — oft mit den Begriffen
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~Knowledge Discovery in Databases’ (KDD) upbata Mining* (DM) bezeichnet —,

in dem es um das automatische Erzeugen uiideRrvon Hypothesen und Modellen zur
Beschreibung der in einem gegebenen (grof3en) Datenbestand vorhandeneraRiggelm
keiten geht. Die so gefundenen Hypothesen und Modéilmm&n dann z.B. verwendet
werden, um Entwicklungen zu prognostizieren oder Entscheidungen zinoiegy.

In meiner Dissertation besafiige ich mich mit zwei der wichtigsten Data-Mining-Auf-
gaben, @mlich der Konstruktion von Klassifikatoren und der Ablgigkeitsanalyse. Unter
den verschiedenen Methoden zudung dieser Aufgaben konzentriere ich mich auf das
Lernen graphischer Modelle aus Datétzen von Beispiedfllen, wobei ich sowohl rela-
tionale und probabilistische als auch possibilistische graphische Modelle behandle.

2 Graphische Modelle

Zur Beschreibung eines Objektes oder eines Falles aus einem gegebenen Weltausschnitt
benutzt man gedhnlich eine Menge von Attributen, z.B. zur Beschreibung eines Autos
den Hersteller, den Modellnamen, die Farbe etc. Je nach Objekt oder Fall aus dem be-
trachteten Weltausschnitt nehmen diese Attribute bestimmte Werte an, z.B. VW, Golf, rot
etc. Nun sind manchmal nur bestimmte Wertkombinationéglioh, z.B. weil bestimmte
Sonderausstattungen nicht gleichzeitig gblvwerden knnen, oder bestimmte Wertkom-
binationen sind &ufiger als andere, z.B. sind rote VW GolHufiger als gelbe BMW Z1.

Diese Mbglichkeits- oder Hufigkeitsinformation kann als Verteilungber dem kartesi-
schen Produkt der Attributwertebereiche dargestellt werden. D.h., jeder Attributwertkom-
bination wird seine Ndglichkeit oder Wahrscheinlichkeit zugeordnet.

Da oft sehr viele Attribute notwendig sind, um einen Weltausschnitt angemessen zu be-
schreiben, verbietet es sich jedoch (wegen der mit der Zahl der Attribute exponentiell
wachsenden Zahl von Wertkombinationen), diese Verteilung direkt darzustellen, z.B. um
Schlu3folgerungen zu ziehen. Einedilichkeit, mit diesem Problem umzugehen, sind
graphische Modelle. Ihnen liegt die Idee zugrunde, dal? man mglidkeiten zwischen
Attributen ausnutzen kann, um eine solche hochdimensionale Verteilung in eine Menge
von (bedingten oder Rand-) Verteilungen auf niedrigdimensionaleréligilen zu zerle-

gen. Diese Zerlegung (und die Unéilnlgigkeiten, die sie erdglichen) wird durch einen
Graphen dargestellt: Jeder Knoten stéintdin Attribut. Kanten verbinden Knoten, die di-

rekt voneinander aldingen. AuRerdem zeigen die Kanten die Wege an, auf denen Evidenz
weitergegeben werden muf3, wenn Schlul3folgerungen gezogen werden sollen.

Da graphische Modelle zuerst in der Wahrscheinlichkeitstheorie und Statistik entwickelt
wurden, stammen die bekanntesten &me aus diesem Bereichamlich die Bayeschen
Netze [Pea88] und die Markow-Netze [LS88]. Das zugrundeliegende Zerlegungsprinzip
wurde jedoch verallgemeinert, wodurch sich die sogenannten bewertungsbasierten Netzen
(valuation-based networks) ergaben [She92], und auf die Posiititieorielibertragen
[GK96]. Alle Ansatze fihrtenlibrigens zu effizienten Implementierungen, z.B. HUGIN
[A0JJ89], PULCINELLA [SU91], PATHFINDER [Hec91], und POSSINFER [GK96].
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2.1 Zerlegung

Der Begriff derZerlegungst wahrscheinlich am besten aus der Datenbanktheorie bekannt.
In der Tat ist die Datenbanktheorie eng mit der Theorie der graphischen Modelle verwandt.
Diese Verwandschaft beruht auf dem Begriff #erbundzerlegbarke#iner Relation, die

in relationalen Datenbanksystemen ausgenutzt wird, um hochdimensionale Relationen mit
weniger Redundanz und (iialich) weniger Speicherbedarf ablegen zinken.

Das Prinzip der Verbundzerlegbarkeit ist, daf’ eine Relation oft aus bestirfnaektio-
nenrekonstruiert werden kann, indem man detirlichen Verbunddieser Projektionen
bildet. Formal kann man dies wie folgt beschreiben: Bei {4,,..., A, } eine Men-

ge von Attributen mit den Wertebereichdom(A4;). Weiter seiry eine RelatioriiberU.

Eine solche Relation kann z.B. durch ihnglikatorfunktiondargestellt werden, die jedem

in der Relation enthaltenen Tupel den Wert 1 und allen anderen den Wert O zuordnet. Die
Tupel selbst werden als Konjunktiongy, ., A; = a; dargestellt, diedr jedes Attribut

einen Wert angeben. Dierojektionauf eine Teilmengé@/ C U der Attribute kann dann
definiert werden als die Relation

(A Ai=a) = max (A A=),

A,eM a;€dom(A;) A;eU

wobei die etwas ungedhnliche Notation unter dem Maximum auddken soll, dal3 das
Maximum tber alle Werte aller Attribute i/ — M zu bilden ist. Mit dieser Notation
hei3t eine Relatiom;; verbundzerlegbabzgl. einer FamilieM = {M;, ..., M,,} von
Teilmengen vorU genau dann, wenn

Va, € dom(A4;) : ...Va, € dom(A,) :

N e |

A, eU

Man beachte, daf? das Minimum der Projektioagnivalent zum nétlichen Verbund der
Relationenalgebra ist, was die Bezeichnymerbundzerlegbar” rechtfertigt.

Dieses Zerlegungsschemn&lt sich leicht auf den probabilistischen Ralflertragen: Wir
milssen nur die Projektion und den indichen Verbund durch die entsprechenden proba-
bilitischen Operationen ersetzen. Wir erhalten dann als Zerlegungsformel

Va, € dom(A4;) : ...Va, € dom(A,) :

pU(Ai/e\UAi = ai) = MI;IM ¢M( /\ A = a¢>.

A, eM

Die Funktionenp,, kénnen aus den Randverteilungen auf den Attributmernidédyerech-
net werden, was zeigt, daf? die Berechnung von Randverteilungen die Rolle der Projektion
Ubernimmt. Diese Funktionen werden au€tktorpotentialegenannt [CGH97]. Alterna-
tiv kann man eine Zerlegung unter Ausnutzung des (verallgemeinerten) Produktsatzes der
Wabhrscheinlichkeitsrechnung und unter Verwendung bedingter Verteilungen beschreiben.
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Der possibilistische Fall ist nochaher am relationalen, da die Zerlegungsformel mit der
relationalen identisch ist: Es treten lediglich Possiiverteilungenr statt der Rela-
tionenr auf, d.h. Funktionen, die nicht wie Indikatorfunktionen auf die Werte 0 und 1
beschénkt sind, sondern beliebige Werte aus dem Interf@all] annehmen &nnen. Auf
diese Weise wird einggraduelle Mbglichkeit* modelliert, und possibilistische graphische
Modelle kbnnen folglich alg Fuzzifizierungen® relationaler Modelle gesehen werden.
Wenn man solche Biglichkeitsgrade eirithrt, stellt sich natrlich die Frage nach der Se-
mantik der Zahlenwerte. In meiner Dissertatiotita¢ ich mich zur Beantwortung dieser
Frage i.w. auf da&ontextmodel[GK93]. Da die bekannten, auf diesem Modell beruhen-
den Begiindungen der in der Possibdistheorie verwendeten Maximum- und Minimum-
bildungen [BMP95, Geb97] jedoch nicht saksig sind, gebe ich eine eigene Bagitung.

2.2 Graphische Darstellung

Zerlegungen &nnen bequem durch Graphen dargestellt werden. Erstens kann man durch
Graphen die Attributmengehl/ der Zerlegung angeben. Wie dies geschieaihgt davon

ab, ob der Graph gerichtet oder ungerichtet ist. Wenn er ungerichtet ist, sind die Mghgen
die maximalen Cliqguen des Graphen, wobei eine Clique ein @oithger Teilgraph ist,

und eine Clique maximal genannt wird, wenn sie nicht Teil einer anderen Clique ist. Wenn
der Graph gerichtet ist, kann man die Verteilungen der Zerlegung expliziter angeben: Man
kann bedingte Verteilungen verwenden, da die Kantenrichtungen eine Unterscheidung von
bedingten und bedingenden Attributen erlauben. Im relationalen und im possibilistischen
Fall ergeben sich dadurch allerdings keine Unterschiede, da die bedingten Verteilungen
mit den unbedingten identisch sind (da keine Renormalisierung vorgenommen wird).
Zweitens lbnnen Graphen benutzt werden, um (bedingte)aigigkeiten und Unaldm-
gigkeiten mittels des Begriffs ddrennungvon Knoten anzugeben. Was untg&rennung®

zu verstehen ist,dngt wieder davon ab, ob der Graph gerichtet oder ungerichtet ist. Wenn
er ungerichtet ist, wird Knotentrennung wie folgt definiert: WeXinY” und Z drei dis-

junkte Knotenmengen sind, dann treitX vonY’, wenn alle Pfade von einem Knoten

in X zu einem Knoten irY” einen Knoten inZ enthalten.

Fur gerichtete kreisfreie Graphen wird Knotentrennung so definiert [Pea88]: Weiih

und Z drei disjunkte Knotenmengen sind, dann tre#@nk von Y, wenn es keinen Pfad

(mit beliebigen Kantenrichtungen) von einem KnotenXinzu einem Knoten irt” gibt,

auf dem die folgenden Bedingungen gelten:

1. Jeder Knoten, auf den zwei Kanten des Pfades gerichtet sind, ist entwededan
hat einen Nachkommen ig, und
2. jeder andere Knoten ist nicht i

Mit Hilfe dieser Trennungskriterien werddredingte Unab&ngigkeitsgraphemefiniert:
Ein Graph ist ein bedingter UnaBihgigkeitsgraph bzgl. einer (mehrdimensionalen) Vertei-
lung, wenn er durch Knotentrennung nur in der Verteilung geltende bedingte &imgigh
keiten darstellt. Bedingte Unalihgigkeit bedeutet @i drei Attribute A, B und C mit A
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unablangig vonC gegeben3, die Verallgemeinerung ist offensichtlich), daf
P(A=a,B=bC=c¢)=PA=a|B=0b)-P(C=c|B=b)

im probabilistischen Fall und
T(A=a,B=b,C=c)=min{r(A=a|B=0b),71(C=c|B=»)}

im possibilistischen und relationalen Fall.

Diese Formeln deuten auRerdem an, daf’ bedingte @ngidkeit und Zerlegbarkeit eng
verbunden sind. Formal wird diese Verbindung durétes hergestellt, die besagen, daf3 ei-

ne Verteilung genau dann zerlegbar bglich eines Graphen ist, wenn dieser ein bedingter
Unabtangigkeitsgraph ist. Im probabilistischen Fall wird ein solcher Saticherweise
[HC71] zugeschrieben. Im possibilistischen Fall kann ein analoger Satz gezeigt werden,
wenn auch bestimmte Einsémkungen iitig sind [Geb97].

Schliel3lich erweist sich der einem graphischen Modell zugrundeliegende Graph als sehr
niitzlich fur die Ableitung von Algorithmen zur Propagation von Evidenz, da die Weiterga-
be von Information durch sich Nachrichten zuschickende Knotenprozessoren implemen-
tiert werden kann. Details findet man z.B. in [CGH97].

3 Lernen graphischer Modelle aus Daten

Da ein graphisches Modell die in einem gegebenen Weltausschnitt geltendangidph
keiten und Unabangigkeiteriibersichtlich darstellt und effizientes Schluf3folgern erlaubt,

ist es ein sehr @chtiges Werkzeug — sobald es erstellt ist. Sein Aufbau durch menschli-
che Experten kann jedoch aufwendig und langwierig sein. Daher hat sich die Forschung in
den vergangenen Jahren stark mit dem Lernen graphischer Modelle aus einem Datensatz
von Beispiel@llen beschftigt. Obwohl gezeigt werden konnte, daf3 diese Lernaufgabe im
allgemeinen Fall NP-hart ist [CGH94], wurden einige sehr erfolgreiche heuristische Algo-
rithmen entwickelt [CH92, HGC95, GK95].

Einige dieser Anatze, speziell probabilistische, sind jedoch auf das Lernempes-
senDaten besctimkt. D.h., die Beschreibung der Beispédlié darf weder fehlende Werte
noch mengenwertige Information enthalten, sondern es muf3 je Beispielfall genau einen
Wert fur jedes Attribut geben. In Anwendungen ist diese Voraussetzung jedoch selten
erfullt: Datenbanken sind meist unvobistdig und fitzliche unpézise Information (im
Sinne einer Menge von Werteiirfein Attribut) ist oft verfigbar (wenn sie auchakfig
vernachéssigt wird, da heimmliche Datenbanken sie meist nicht angemessen verarbei-
ten kdnnen). Wir sehen uns daher der Herausforderung gégendie bestehenden Ler-
nalgorithmen auf unvolléndige und ungzise Daten zu erweitern.

Im Bereich der probabilistischen graphischen Modelle wird versucht, diese Herausforde-
rung mit dem Expectation-Maximization-Algorithmus [DLR77, BKS97] zu meistern. In
meiner Dissertation wende ich mich dagegen den possibilistischen graphischen Model-
len zu, da die Possibifitstheorie [DP88] eine sehr bequeme Behandlung von fehlenden
Werten und ungizisen Informationen erlaubt.
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3.1 Prinzipien des Lernens graphischer Modelle aus Daten

Um graphische Modelle aus Daten zu lernen, gibt es i.w. dreéfxes

e Direkter Test einer Verteilung auf Zerlegbarkeit bzgl. eines gegebenen Graphen.
e Konstruktion eines bedingten Unaltgigkeitsgrapheiiber Unabhngigkeitstests.
e Auswahl von Kanteriiber das Messen dergske der Abkngigkeit von Attributen.

Jedoch ist keiner dieser Afiize perfekt. Der erste Ansatz scheitert daran, dald man wegen
der mit der Zahl der Attributéiberexponentiell steigenden Zahl von Graphen nicht alle
Graphen durchmustern kann. Der zweite Ansatz geht meist von der starken Annahme der
perfekten Darstellbarkeit der bedingten Unabgigkeiten aus und bétigt Unablangig-
keitstests hoher Ordnung, die nur bei sehr gro3en Datems einigermalen vafllich
durchgetihrt werden knnen. fr den dritten Ansatz énnen leicht Beispiele gefunden
werden, bei denen er einen suboptimalen Graphen liefert (siehe meine Dissertation). Der
zweite und der dritte Ansatzifiren jedoch, ggf. unter zalichen Annahmen, zu guten
heuristischen Algorithmen, die géhnlich aus zwei Teilen bestehen:

1. einemBewertungsmafum die Qualiait eines Modells einzusétzen) und
2. einerSuchmethod@im den Raum der &glichen Modelle zu durchmustern).

Allerdings wird nicht immer direkt im Raum der dglichen Graphen gesucht. Es kann
z.B. nach bedingten Unabhgigkeiten gesucht werden oder nach den besten Elternknoten
zu einem Attribut. Die Charakterisierung des Algorithmus durch ein Bewertungsmal eine
Suchmethode ist jedoch auch diesétién passend.

3.2 Berechnung von Projektionen

Neben den beiden im vorangehenden Abschnitt genannten Bestandteilen eines Lernalgo-
rithmus fur graphische Modelle bétigt man noch eine Operatiotirfeine technische Auf-
gabe, amlich die Schtzung der bedingten oder Randverteilungen aus einem Datensatz
von Beispieltllen. Diese Operation wird oft vernaéskigt, da sie im relationalen und im
probabilistischen Fall trivial ist, jedenfalls beigrisen Daten. Im ersteren ist sie eine Ope-
ration der Relationenalgebra (eben die Projektion, weswegen ich hier allgemein von der
Berechnung von Projektionen spreche), im letzteren besteht sie im einfacheihhusz
bestimmter relativer Bufigkeiten. Nur wenn unprise Informationen vorhanden sind, ist
diese Operation komplizierter. Man greift in diesem Fall (siehe oben) auf den Expectation-
Maximization-Algorithmus [DLR77, BKS97] ziick, der recht aufwendig ist.

Einfacher ist die Behandlung urgmiser Information in der Possibditstheorie, speziell
wenn sie auf dem Kontextmodell aufgebaut wird. Man kann dann jeden Fall des Bei-
spieldatensatzes als einen Kontext auffassen, und digahigisn bequem innerhalb des
Kontextes behandeln. Allerdings gibt es auch im possibilistischen Fall Schwierigkeiten
bei der Bestimmung der Projektionen, wie ich in meiner Dissertation an einem einfachen
Beispiel zeige: Es gibt keine naive Operation (wie einfaches &hlsn), mit der sich

die Randverteilungen direkt aus dem Beispieldatensatz bestimmen lief3en. Es gelingt mir
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in meiner Dissertation jedoch, eine Vorverarbeitungsmethode zu entwickeln, dibden
schluf’des Beispieldatensatzanter Tupelschnitberechnet. Aus diesem AbschluR lassen
sich die Randverteilungen durch eine einfache Maximumbildung (analog zunai¥esz
bedingter Hwufigkeiten) sehr effizient bestimmen.

3.3 Bewertungsmalie

Ein BewertungsmaBlient dazu, die @Gte eines gegebenen Kandidatenmodells bzgl. eines
gegebenen Datensatzes von Beispitdh einzuschtzen, so da? man herausfinden kann,
welches Modell am besten auf die Daten palfit. Eitimsehenswerte Eigenschaft eines
Bewertungsmales ist Zerlegbarkeit, d.h., die Bewertung déx Ges gesamten Modells
sollte sich aus lokalen Bewertungen, z.B. Bewertungen von Cliqguen oder gar einzelnen
Kanten, zusammensetzen lassen. Die meisten solcher Bewertungsmalfle messekedie St
der Ablangigkeit von Attributen, da dies sowohirfden zweiten als auchiuf den drit-

ten Ansatz zum Lernen graphischer Modelle aus Daten (siehe Abschnitt 3.1) notwendig
ist, entweder, um einzusatzen, ob eine bedingte Unabiygigkeit vorliegt, oder um die
starksten Abkngigkeiten zwischen Attributen zu finden.

Im probabilistischen Fall gibt es eine Vielzahl von BewertungsmaRen, die auf sehr ver-
schiedenen Ideen beruhen urid $ehr unterschiedliche Zwecke entwickelt wurden. Ins-
besondere lassen sich alle Maf3e, die zum Lernen von Entscheidumgsb entwickelt
wurden, auf das Lernen graphischer Modéleertragen, wenn diesedglichkeit auch nur

selten erkannt und entsprechend selten genutzt wird. In meiner Dissertation habe ich eine
Reihe von MaRRen zusammengetragen (z.B. Informationsgewiniftrg), Gini-Index,
Relieff-Maf3, K2-Metrik, minimale Beschreibungsige etc.). Ich edlutere die ihnen zu-
grundeliegenden Ideen und wie sie zum Lernen von graphischen Modellen eingesetzt wer-
den lonnen. AuRerdem entwickle ich eine Erweiterung der K2-Metrik [CH92, HGC95]
und eines Mal3e, das auf dem Prinzip der minimalen Beschreildumgsberuht [Ris83].

In diesen Erweiterungeniifre ich einen,Sensitiviitsparameter* ein, mit dem sich die
Tendenz, weitere Kanten in das graphische Modell einzusetzen und es so komplexer zu
machen, steuer@Bt. Ein solcher Parameter hat sicin Anwendungen als wichtig erwie-

sen (siehe die in Abschnitt 4 kurz beschriebene Anwendung bei DaimlerChrysler).
Bewertungsmaf3eif possibilistische graphische Modelle lassen sich auf zwei Weisen ab-
leiten: Erstens kann man die enge Verwandtschaft zu relationalen Netzen ausnutzen, in-
dem man sich auf den aus der Fuzzy-Mengentheorie [KGK94] bekannten Begriff des
Schnittesstiitzt. Possibiliitsverteilungen lassen sich so Klenge von Relationetleuten,

mit einer Relation je Mglichkeitsgrady. Man sieht dann leicht, dal3 eine Possibtkter-
teilung genau dann zerlegbar ist, wenn jeder ibr&chnitte zerlegbar ist. Folglich lassen

sich Bewertungsmaféif possibilistische graphische Modelle aus entsprechenden Maf3en
fur relationale graphische Modelle ableiten, indem man ihren \keet alle nibglichen
Werte « integriert. Auf diese Weisealdt sich z.B. der Spezifizitsgewinn [Geb97] aus

dem Hartley-Informationsgewinn [Har28] herleiten, von dem ich in meiner Dissertation
einige Varianten entwickle (z.B. durch Normalisierung).
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Eine zweite Mdglichkeit, Bewertungsmaférf den possibilistischen Fall zu erhalten, be-
stehtin der Analogiebildung zum probabilistischen Fall. So leite ich in meiner Dissertation
u.a. ein possibilistisches Analogon der wechselseitigen Shannon-Information her.

3.4 Suchmethoden

Die verwendet&Suchmethodbestimmt, welche Graphen betrachtet werden. Da sich eine
erscldpfende Suche wegen der groRen Zabgticher Graphen verbietet, werden heuri-
stische Verfahren eingesetzt. Diese Verfahren@uken gewhnlich die Menge der be-
trachteten Graphen stark ein und nutzen den Wert des Bewertungsmaf3es, um die Suche zu
steuern. Aul3erdem verhalten sie sich,gfierig* (greedy) bzgl. der Modelige.

Die einfachste Suchmethode ist die Konstruktion eines optimalen spannenden Baumes f
gegebene Kantengewichte. Dieses Verfahren wurde zuerst in [CL68] genutzt, wobei der
Shannon-Informationsgewindie Kantengewichte lieferte. Im possibilistischen Fall kann
man statt des Informationsgewinns den oberédmten Spezifizittsgewinn einsetzen, um
einen analogen Algorithmus zu erhalten [Geb97], aber auch fast alle anderen Mafl3e (pro-
babilistische wie possibilistische) lassen sich verwenden.

Eine naheliegende Erweiterung ist digierige® Suche nach Elternknoten in gerichteten
Graphen, die oft auf einer vorzugebenden topologischen Ordnung der Attribute aufsetzt:
Zu Beginn wird das Bewertungsmd® kinen elternlosen Knoten berechnet. Dann werden
schrittweise Eltern hinzugeft, wobei stets das Attribut géllt wird, das den dchsten

Wert des Bewertungsmales liefert. Die Suche endet, wenn keine weiteren Elternkandida-
ten mehr zur Vekigung stehen oder sich der Wert des MaRRes nicht mehr verbessert. Diese
Suchmethode wurde im K2-Algorithmus [CH92] eingesetzt, mit der bereit&lerten
K2-Metrik als Bewertungsmalf3. Auch diese Suchmeth&@eé $ich leicht auf den possibi-
listischen Falliibertragen, indem man das Bewertungsmal austauscht.

In meiner Dissertation entwickle ich auRerdem zwei neue Suchmethoden. Erstere geht von
einem optimalen spannenden Baum (siehe oben) ausigindKénten hinzu, wenn durch

den Baum dargestellte bedingte Unahbigkeiten nicht gelten. Welche Kanten hinzu-
gefugt werden drfen, unterliegt aber bestimmten, leichtidoerptifenden Einsctimkun-

gen, die sicherstellen, dal3 die Cliquen des Grapliehstens drei Knoten enthalten. Da-
durch wird auf3erdem sichergestellt, daf? der sich ergebende Graph Hyperbaumstruktur hat.
(Ein Hyperbaum ist ein kreisfreier Hypergraph, und in einem Hypergraphen ist die Ein-
schiankung, dal3 Kanten nur zwei Knoten verbindérfen, aufgehoben: eine Hyperkante
kann beliebig viele Knoten miteinander verbinden.) Das zweite von mir vorgeschlage-
ne Suchverfahren verwendet die Methode des simulierten Alisgk, um direkt einen
Hyperbaum zu lernen. diesen Algorithmus mufite ich vor allem eine Methode zum
zufalligen Erzeugen und Vandern eines Hyperbaumes entwickeln.

Diese beiden Suchmethoden sind sebizlich, da man mit ihnen die Komplegit von
spateren Schluf3folgerungen in dem gelernten graphischen Modell bereits zur Lernzeit
kontrollieren kann, denn diese Kompletithangt entscheidend von der &&e der Hy-
perkanten des gelernten Hyperbaumes ab.
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4 Anwendung

In einer Zusammenarbeit zwischen der UnivétsWMagdeburg und der DaimlerChrys-

ler AG hatte ich Gelegenheit, Algorithmen zum Lernen graphischer Modelle auf reale
Fahrzeugdaten anzuwenden. Ziel der Analyse war die Aufdeckugdicher Ursachen

fur aufgetretene Fehler/Satien. Der Ansatz ist zwar sehr einfach (es wurde ein zwei-
schichtiger Graph gelernt: eine Schicht beschreibt Bauzustandsmerkmale des Fahrzeugs,
die andere Fehler/Sélden), war aber sehr erfolgreich. In Vergleichen mit menschlichem
Expertenwissen konnten mit einem von mir entwickelten Prototyp leicht und in kurzer
Zeit Hinweise auf Fehlerursachen gefunden werden, nach denen menschliche Experten
zuvor wochenlang gesucht hatteriirfelen Erfolg erwiesen sich u.a. die von mir in zwei
Bewertungsmalle eingéfrten Sensitivitsparameter (siehe Abschnitt 3.3) als wichtig.
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