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Zusammenfassung Die Induktion von Entscheidungsbdaumen mit Hil-
fe eines Top-Down-Verfahrens ist eine bekannte und weit verbreitete
Technik zur Bestimmung von Klassifikatoren. Der Erfolg dieser Metho-
de hingt stark von dem Auswahlmafl ab, mit dem beim Aufbau des
Entscheidungsbaums das nichste zu testende Attribut bestimmt wird.
In diesem Aufsatz geben wir einen Uberblick iiber eine Reihe von Aus-
wahlmaflen, die in der Vergangenheit fiir die Induktion von Entschei-
dungsbidumen vorgeschlagen wurden. Wir erldutern die den Maflen zu-
grundeliegenden Ideen und vergleichen die betrachteten Mafle anhand
experimenteller Ergebnisse.

1 Einleitung

Entscheidungsbdume sind eine sehr bekannte Form von Klassifikatoren. Klas-
sifikatoren wiederum sind Programme, die einen Fall oder ein Objekt automa-
tisch klassifizieren, d.h. ihn bzw. es anhand seiner Merkmale einer von mehreren
vorgegebenen Klassen zuordnen. Wenn es sich z.B. bei den Féllen um Patien-
ten handelt, sind die Merkmale Angaben iiber die Eigenschaften der Patienten
(Geschlecht, Alter etc.) und ihre Symptome (Fieber, hoher Blutdruck etc.), die
Klassen etwa Krankheiten oder zu verabreichende Medikamente.

Entscheidungsbaume sind Klassifikatoren, die — wie der Name schon sagt —
eine baumartige Struktur haben. Jedem Blatt ist eine Klasse zugeordnet, jedem
inneren Knoten ein Attribut (oder Merkmal), wobei es mehrere Blitter zu einer
Klasse und mehrere innere Knoten zu einem Attribut geben kann. Die Nachfolger
der inneren Knoten werden iiber Kanten erreicht, denen jeweils ein Wert des zu
dem Knoten gehorenden Attributes zugeordnet ist. Jeder Blattknoten stellt eine
Entscheidung ,,Der betrachtete Fall gehort zur Klasse ¢.“ dar, wobei ¢ die dem
Blatt zugeordnete Klasse ist. Jeder innere Knoten entspricht einer Anweisung
,» Teste Attribut A und folge der Kante, der der festgestellte Wert zugeordnet
ist.“, wobei A das dem Knoten zugeordnete Attribut ist. Die Klassifikation eines
Falles mit einem Entscheidungsbaum wird so vorgenommen, dal man an der
Wurzel startet und die Anweisungen in den jeweils erreichten inneren Knoten
ausfiihrt, bis der Fall durch einen Blattknoten klassifiziert wird.

Nun sind Entscheidungsbdume zwar sehr leicht anzuwenden, deutlich schwie-
riger aber ist es, sie ,,per Hand“ zu erzeugen. Insbesondere wenn die Zahl der



moglichen Testattribute grofl und das Wissen um die Zusammenhéinge vage ist,
kann die Konstruktion eines Entscheidungsbaumes aufwendig und langwierig
sein. Liegt jedoch eine Datenbank bereits klassifizierter Fille vor, kann man eine
automatische Erzeugung versuchen [Breiman et al. 1984, Quinlan 1986, Quin-
lan 1993]. Dies geschieht gewthnlich mit Hilfe eines Top-Down-Verfahrens, das
nach dem Prinzip , teile und herrsche“ (divide and conquer) arbeitet und aufler-
dem Attribute ,,gierig® (greedy) nach dem Wert auswiihlt, der ihnen von einem
Auswahlmafl zugeschrieben wird. Man spricht auch von ,,top down induction
of decision trees* (TDIDT). In Abschnitt 2 wird dieses Verfahren anhand eines
einfachen Beispiels erldutert.

Der Erfolg eines solchen Induktionsverfahrens héngt stark von dem Auswahl-
maf ab, mit dem beim Aufbau des Entscheidungsbaums das nichste zu testende
Attribut bestimmt wird. In Abschnitt 3 geben wir einen Uberblick iiber eine
ganze Reihe von Attributauswahlmaflen, die auf zum Teil sehr unterschiedlichen
Ideen beruhen. Da jedoch am Ende nicht die theoretische Begriindung sondern
der praktische Erfolg ausschlaggebend ist, vergleichen wir die betrachteten Mafle
in Abschnitt 4 anhand einiger experimenteller Ergebnisse auf Datenséitzen aus
dem UC Irvine Machine Learning Repository [Murphy und Aha 1994]. Es zeigt
sich, daBl eine Rangfolge der Mafle nach ihrer Qualitdt nicht angegeben werden
kann. Daher kann es sich lohnen, jedes der beschriebenen Mafle auszuprobieren.

2 Induktion von Entscheidungsbiumen

Die Induktion von Entscheidungsbdumen ist zwar eine sehr bekannte Technik
zur Erzeugung von Klassifikatoren, dennoch mag es Leser geben, die mit dieser
Methode noch nicht vertraut sind. In diesem Abschnitt geben wir daher anhand
eines einfachen Beispiels eine kurze Einfiihrung. Leser, die das Prinzip der Induk-
tion von Entscheidungsbdumen bereits kennen, kénnen diesen Abschnitt (ggf. bis
auf einen kurzen Blick in die Beschreibung der in diesem Aufsatz verwendeten
Notation in Abschnitt 2.2) iiberspringen und mit Abschnitt 3 fortfahren.

Das Prinzip der Induktion von Entscheidungsbdumen ist, wie bereits in der
Einleitung erwihnt, ein ,teile und herrsche“ Verfahren (divide and conquer)
mit ,gieriger” (greedy) Auswahl der zu testenden Attribute: In einer gegebe-
nen Menge von klassifizierten Fallbeschreibungen werden die bedingten Haufig-
keitsverteilungen der Klassen unter den einzelnen zur Beschreibung verwendeten
Attributen bestimmt und mit Hilfe eines Auswahlmafles bewertet. Dasjenige At-
tribut, das die beste Bewertung erhélt, wird als Testattribut ausgew#hlt. Dies ist
der ,gierige“ Teil des Algorithmus. AnschlieBend werden die Fallbeschreibungen
gemif der verschiedenen Werte des Testattributes aufgeteilt, und das Verfahren
wird rekursiv auf die sich ergebenden Teilmengen angewandt. Dies ist der ,teile
und herrsche® Teil des Algorithmus. Die Rekursion bricht ab, wenn entweder
alle Falle einer Teilmenge zu der gleichen Klasse gehdren, wenn kein Attribut
zu einer Verbesserung der Klassifikation fiihrt, oder keine weiteren Attribute fiir
einen Test zur Verfiigung stehen.!

! In vielen Entscheidungsbaum-Lernprogrammen wird der konstruierte Baum an-



Im folgenden illustrieren wir das geschilderte Vorgehen anhand eines einfa-
chen Beispiels, erldutern dann die in diesem Aufsatz verwendete Notation und
geben den Induktionsalgorithmus im Pseudocode an.

2.1 Ein einfaches Beispiel

Tabelle 1 zeigt Merkmale von zwolf Patienten — das Geschlecht, das Alter und
eine qualitative Angabe des Blutdrucks — zusammen mit einem Medikament,
das bei diesen Patienten bei der Behandlung einer nicht niher spezifizierten
Krankheit wirksam war. Ohne Betrachtung der Patientenmerkmale 148t sich
offenbar das richtige Medikament nur mit einer Erfolgswahrscheinlichkeit von
50% bestimmen, da sowohl Medikament A als auch Medikament B in sechs
Fillen wirksam war. Da eine solche Situation fiir zukiinftige Behandlungen nicht
gerade giinstig ist, soll ein Entscheidungsbaum gefunden werden, der es erlaubt,
das wirksame Medikament aus den Patientenmerkmalen abzuleiten.

Zu diesem Zweck betrachten wir alle bedingten Verteilungen der wirksamen
Medikamente unter den zur Verfiigung stehenden Merkmalen. Diese bedingten
Verteilungen sind in Tabelle 2 dargestellt. Es zeigt sich, dafl das Geschlecht des
Patienten offenbar keinen Einflufl hat, da sowohl fiir ménnliche als auch fiir weib-
liche Patienten Medikament A wie Medikament B in der Hiilfte der Fiille wirksam
war. Man kann folglich (wie ohne Beriicksichtigung von Patientenmerkmalen)
nur mit 50% Erfolgswahrscheinlichkeit das wirksame Medikament bestimmen.
Bessere Ergebnisse erbringt die Betrachtung des Alters des Patienten. Unter
vierzig Jahren war Medikament A in vier von sechs Fillen, iiber vierzig Jahren
Medikament B in vier von sechs Fillen wirksam. Die Erfolgsquote liegt daher
bei 67%. Am besten lifit sich jedoch mit Hilfe des Blutdrucks das wirksame
Medikament bestimmen. Ist er hoch, war es Medikament A, ist er niedrig, war
es Medikament B. Nur bei normalem Blutdruck kann die Bestimmung nicht
verbessert werden. Insgesamt liegt die Erfolgsquote bei 75%.

Da der Blutdruck die beste Bestimmung des wirksamen Medikamentes er-
laubt, wird er als erstes zu testendes Attribut ausgew#hlt. Die Fille der Tabelle
werden geméfl der Werte, die sie fiir dieses Attribut aufweisen, unterteilt. Da das
wirksame Medikament fiir Félle mit hohem oder niedrigem Blutdruck eindeutig
ist, brauchen diese Fille nicht weiter betrachtet zu werden. Fiir die Fille, in
denen normaler Blutdruck vorlag, priifen wir erneut die bedingte Verteilung des
wirksamen Medikamentes beziiglich des Alters des Patienten. Diese Verteilung
ist in Tabelle 3 gezeigt. Da eine Unterteilung bei einem Alter von vierzig Jahren
die Fille in denen Medikament A wirksam war, von jenen, in denen Medika-
ment B wirksam war, trennt, ist ein Verfahren zur sicheren Bestimmung des
wirksamen Medikamentes gefunden. Der zugehorige Entscheidungsbaum, dessen
Struktur sich direkt aus Tabelle 3 ablesen lé8t, ist in Abbildung 1 gezeigt.

schlieBend gestutzt (,Pruning“), d.h. einige Entscheidungsknoten, die nur geringen
Anteil an der Klassifikationsgiite haben, werden wieder entfernt. Dies geschieht, um
den Klassifikator zu vereinfachen und um eine Uberanpassung an die zufiilligen Be-
sonderheiten der Lerndaten (,,Overfitting“) zu vermeiden. Auf diese zusétzliche Pha-
se gehen wir jedoch nicht ein.



’ No H Geschlecht ‘ Alter ‘ Blutdruck H Medikament ‘

Tabelle 1. Diese Tabelle zeigt
Patientendaten zusammen mit

1 || ménnlich |20 normal A einem wirksamen Medikament
2 || weiblich 3 normal B (wirksam in bezug auf eine
3 || weiblich 37 hoch A nicht niher spezifizierte Krank-
4|l ménnlich |33 niedrig 13 heit). Um einen Entscheidungs-
5 || weiblich 48 hoch A baum zu finden, der das wirk-
6 || mannlich |29 normal A same Medikament aus den Pa-
7 || weiblich 52 normal B tientendaten bestimmt, werden
8 || ménnlich | 42 niedrig B die bedingten Verteilungen des
9 || mannlich |61 normal B wirksamen Medikamentes un-
10 || weiblich 30 normal A ter den verschiedenen Patien-
11 || weiblich 26 niedrig B tenmerkmalen untersucht (siehe
12 || ménnlich |54 hoch A dazu die Tabellen 2 und 3).
’ No H Geschlecht H M ’ No H Alter H Med. ‘ ’ No H Blutdruck H Med. ‘
1 || méannlich A 11 20 A 3 || hoch A
6 || mannlich A 11 || 26 B 5 || hoch A
12 || ménnlich A 6| 29 A 12 || hoch A
4| ménnlich | B 10| 30 A 1 || normal A
8| mannlich || B 41l 33 B 6 || normal A
9| méannlich || B 31 37 A 10 || normal A
3 || weiblich A 8 || 42 B 2 || normal B
5| weiblich A 51 48 A 7 || normal B
10 || weiblich A 7| 52 B 9 || normal B
2 || weiblich B 121 54 A 4 || niedrig B
7 || weiblich B 9]l 61 B 8 || niedrig B
11 || weiblich B 2173 B 11 || niedrig B

Tabelle 2. Die bedingten Verteilungen des wirksamen Medikamentes gegeben das
Geschlecht (links), das Alter (mitte, mit einer Einteilung in ,bis vierzig Jahre*“ und
ylber vierzig Jahre*) und den Blutdruck (rechts) des Patienten.

’No H Blutdruck ‘ Alter H Medikament ‘

3
5
12
1
6
10

hoch 37 A
hoch 48 A
hoch 54 A
normal 20 A
normal 29 A
normal 30 A
normal 52 B
normal 61 B
normal 73 B
niedrig 26 B
niedrig 33 B
niedrig 42 B

Tabelle 3. Das Hinzufiigen des
Alters in den Fillen, in denen
der Blutdruck normal ist, fiihrt
zu einer perfekten Bestimmung
des wirksamen Medikamentes.
Der zugehorige Entscheidungs-
baum, der sich direkt aus dieser
Tabelle ablesen 148t, ist in Ab-
bildung 1 dargestellt.



Blutdruck Abbildung1. Der gefunde-

ne Entscheidungsbaum. Zuerst

hoch niedrig wird das Attribut Blutdruck ge-

normal testet. Ist der Wert hoch oder

niedrig, kann das wirksame Me-

[Medlkament A Alter Medlkament Bl dikament sofort angegeben wer-

den. Ist der Blutdruck normal,
wird das Alter des Patienten ge-
priift, wodurch auch in diesem

[ Medikament A ” [ Medikament B ”

Fall das wirksame Medikament
bestimmt werden kann.

2.2 Notation

Die in diesem Aufsatz verwendete Notation ist in der folgenden Liste erldutert. Es
wird eine Menge S von Fallbeschreibungen angenommen, die aus der Angabe ei-
ner Klasse ¢; € dom(C) und m Attributwerten a(]) € dom(AW), j € {1,...,m},
besteht. Da stets nur Haufigkeitsverteilungen der Klassen unter den Werten ei-
nes Attributes betrachtet werden, vernachliassigen wir den Attributindex. Die zur
Berechnung verwendeten (relativen) Haufigkeiten lassen sich dann leicht durch
zwei Indizes kennzeichnen. Wir verwenden stets den Index i fiir Klassen und den
Index j fiir Attributwerte. Es bedeuten:

Dijj

Pjli

eine Menge von Fall- bzw. Objektbeschreibungen

das Klassenattribut

andere Attribute (Index im folgenden weggelassen)
={c1,...,ne}s ng: Anzahl Klassen

={ay,...,an,}, na: Anzahl Attributwerte

Gesamtzahl Fall- bzw. Objektbeschreibungen, d.h. N = |S]|
absolute Haufigkeit der Klasse ¢;

absolute Haufigkeit des Attributwertes a;

absolute Héufigkeit der Kombination der Klasse ¢; und des
Attributwertes a;. Es ist N; = Z 1 Nijund N = Z 1 Nij.

relative Haufigkeit der Klasse ¢;, p;. = IX,—

relative Haufigkeit des Attributwertes a;, p; = %

relative Héaufigkeit der Kombination der Klasse ¢; und des

Attributwertes a;, p;; = ]I\\;”'

relative Haufigkeit der Klasse ¢; in den Féllen mit dem Attri-

) _ Nij _ pij
butwert a;, p;; = No = oo

P
relative Haufigkeit des Attributwertes a; in den Féllen mit der
Ni; Pij

Klasse ¢;, pj; = N =



function grow_tree (S : set of cases)

begin

: node;

best_v := WORTHLESS;
for all untested attributes A do

end

compute frequencies N;j, N;., N ;
for1<i<ncand1<j<na;

compute value v of a selection measure
using Nij, Ni,, N‘j;

Abbildung 2. Der Induktions-
algorithmus. Der einfacheren
Darstellung wegen wird ange-
nommen, daf3 alle Attribute ei-
ne endliche Anzahl symboli-
scher Werte haben. Ganzzah-
lige und reellwertige Attribu-
te werden behandelt, indem al-

if v > best_v le moglichen Trennwerte gebil-
then best_v := v; det werden. Fiir jeden Trenn-

best_A = A; wert wird das (kiinstliche) sym-
end; bolische Attribut mit den Wer-

if best_v = WORTHLESS
then create leaf node n;

else

assign majority class of S to n;
create test node n;

assign test on attribute best_A to n;
for all a € dom(best_A) do

ten ,grofler als Trennwert” und
»kleiner-gleich Trennwert® un-
tersucht. Im Unterschied zu
symbolischen Attributen gilt ein
ganzzahliges oder reellwertiges
Attribut weiter als ungetestet,
wenn ein Testknoten zu diesem

n.child[a] := grow_tree(S|pest_a=a); Attribut erzeugt wurde, da der

end; Wertebereich in einem spéteren

end; Schritt (anders als bei symboli-
return n; schen Attributen) weiter unter-

end; /* grow_tree() */ teilt werden kann.

2.3 Der Induktionsalgorithmus

Das allgemeine Schema des Entscheidungsbaum-Induktionsalgorithmus ist in
Abbildung 2 in Pascal-dhnlicher Schreibweise dargestellt. Im ersten Teil des Al-
gorithmus wird fiir jedes Attribut die gemeinsame H#ufigkeitsverteilung seiner
Werte und der Klassen bestimmt und aus dieser der Wert eines Attributauswahl-
mafes berechnet. Das am besten bewertete Attribut wird in der Variablen best_A
abgelegt. Im zweiten Teil wird abhéngig vom Ergebnis des ersten Teils entwe-
der ein Blatt- oder ein Entscheidungsknoten angelegt. Im letzteren Fall werden
anschlielend die Fallbeschreibungen geméfl der Werte, die sie fiir das Testattri-
but aufweisen, unterteilt, und fiir jede Teilmenge wird die Funktion grow_tree
rekursiv wieder ausgefiihrt.

Zur Vereinfachung der Darstellung wird angenommen, daf} alle Attribute eine
endliche Anzahl symbolischer Werte haben. Ganzzahlige und reellwertige Attri-
bute koénnen behandelt werden, indem man die auftretenden Werte sortiert und
fiir jedes Paar benachbarter Werte einen zwischen ihnen liegenden Trennwert
wihlt (z.B. das arithmetische Mittel der beiden Werte). Mit diesem Trennwert
wird dann das (kiinstliche) symbolische Attribut mit den Werten ,grofler als
Trennwert“ und ,kleiner-gleich Trennwert“ gebildet. Es wird derjenige Trenn-
wert gewihlt, dessen zugehoriges (kiinstliches) symbolisches Attribut von dem
verwendeten Auswahlmafl am besten bewertet wird.

Wiéhrend des rekursiven Abstiegs werden getestete symbolische Attribute



P(z1) =0.40, P(z2)=0.10, P(z3)=0.15, P(z4)=0.15, P(xz5)=0.20
Shannonsche Entropie: 2.15 Bit/Symbol

Shannon-Fano Kodierung (1948) Huffman Kodierung (1952)
X1,T2,T3,T4,T5 X1,T2,T3,T4,T5
[0.50 0.50 | | 0.60
X1, T2 xX3,T4,Ts xT2,X3,T4,Ts5
0.30 0.25 0.35
T3, T4 T2,x3 T4,T5
0.40 0.10 0.15 0.15 0.20 0.40 [0.10 0.15] [0.15 0.20]
T1 X2 x3 T4 Ts T1 X2 T3 T4 x5
2 2 3 3 2 1 3 3 3 3

Durchschn. Kodelidnge: 2.3 Bit/Symbol Durchschn. Kodelinge: 2.2 Bit/Symbol

Abbildung 3. Zwei Frage- bzw. Kodierungsschemata fiir die oben angegebene Wahr-
scheinlichkeitsverteilung iiber den fiinf Attributwerten 1, 2, 3, 4 und x5. Die Zahlen
unter den Attributwerten geben die Anzahl Ja/Nein-Fragen an, die man stellen mu$,
um den Wert mit dem entsprechenden Frageschema zu identifizieren, bzw. die Anzahl
Bit, in denen der Wert fiir eine Ubertragung kodiert werden mus.

markiert, da ein erneuter Test dieses Attributes offenbar sinnlos ist, denn die
Unterteilung der Fallbeschreibungen bewirkt ja, daf in der néchsten Rekursions-
stufe alle Fille den gleichen Wert fiir dieses Attribut haben. Ganzzahlige und
reellwertige Attribute werden dagegen nicht markiert, da in der niichsten Re-
kursionsstufe ein anderer Trennwert gewé#hlt und so der Wertebereich weiter
unterteilt werden kann.

3 Auswahlmafle

Wie schon in der Einleitung erwéhnt, hangt der Erfolg des Entscheidungsbaum-
lernens stark von dem verwendeten Attributauswahlmafl ab. In diesem Abschnitt
geben wir einen Uberblick iiber eine Reihe von AuswahlmaBen und erliutern die
ihnen zugrundeliegenden Ideen.

3.1 Informationsgewinn

Das wohl bekannteste Auswahlmaf} ist der sogenannte Informationsgewinn (in-
formation gain) [Quinlan 1986, Quinlan 1993]. Er mifit, wieviel Information man
durch das Feststellen des Wertes des Testattributes iiber die Klasse gewinnt. Der
hierbei verwendete Informationsbegriff basiert auf der von [Shannon 1948] defi-
nierten Entropie H einer Wahrscheinlichkeitsverteilung, H = — " p; log, p;.
Der Informationsgewinn ist nichts anderes als die Entropieverminderung beim



Ubergang zur bedingten Verteilung und definiert als

Iain(C,A) = Ho — Heoja = He+Ha— Hea

nc na nc nNA
== pilogypi — > pjlogap+ Y > pijlog; by
i=1 j=1 i=1 j=1

H¢ ist die Entropie der Klassenverteilung, H 4 die Entropie der Attributwerte-
verteilung und He 4 die Entropie der gemeinsamen Verteilung.

Die diesem Auswahlmaf zugrundeliegende Idee kann man sich am besten klar
machen, indem man die Entropie einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber einer
Menge von Werten interpretiert als die durchschnittliche Anzahl von Ja/Nein-
Fragen, die notig sind, um einen Wert aus dieser Menge zu bestimmen. Dies ist
in Abbildung 3 illustriert. Gegeben sei die oben in dieser Abbildung angegebene
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Werten z1,...,25. Der in einem kon-
kreten Fall vorliegende Wert soll durch Ja/Nein-Fragen ermittelt werden. Ein
besseres Verfahren als das Fragen ,,der Reihe nach® findet man leicht: Die Werte
werden in zwei annidhernd gleich grofie Teilmengen zerlegt und dann wird nach
der Zugehorigkeit zu einer der beiden Teilmengen gefragt. Eine der beiden Teil-
mengen kann so ausgeschlossen werden, die andere wird wieder unterteilt, bis
die iibrigbleibende Menge nur noch ein Element enthélt. Die Anzahl Fragen, die
man bei diesem Verfahren braucht, bezeichnet man auch als Hartley-Information
der Wertemenge [Hartley 1928].2 Wir werden ihr bei den possibilistischen Mafien
wieder begegnen. Hier lassen wir sie jedoch beiseite, da sich das verwendete Fra-
geschema bei ungleicher Hiufigkeit der Werte (wie sie auch in unserem Beispiel
gegeben ist) noch verbessern 148t.

Ein naheliegender Verbesserungsvorschlag stammt von Shannon und Fano
[Shannon 1948]: Teile die Wertemenge nicht in annéhernd gleich grofle, sondern
in annéhernd gleichwahrscheinliche Teilmengen (siche Abbildung 3). Dadurch
wird die notige Anzahl Fragen fiir hdufige Werte verringert und fiir seltene Werte
erhoht. Im Durchschnitt sinkt so die Anzahl der benétigten Fragen (in unserem
Beispiel auf 2.30).

Aber auch dieses Verfahren ist noch nicht das bestmogliche. In unserem Bei-
spiel erkennt man dies schon daran, dafl auf der zweiten Ebene der linken Seite
des Fragebaum die Unterteilung notgedrungen zu zwei sehr ungleich wahrschein-
lichen Teilmengen fithrt. Um dies zu vermeiden, geht man in dem (beweisbar)
optimalen Verfahren von [Huffman 1952] umgekehrt vor: Statt die Wertemen-
ge immer weiter zu unterteilen, wird mit einelementigen Mengen begonnen und
es werden stets die beiden Mengen zusammengefafit, die die geringste Wahr-
scheinlichkeit besitzen (siehe Abbildung 3). Tatséichlich reduziert sich so auch in
unserem Beispiel die Zahl der im Durchschnitt notwendigen Fragen auf 2.20.

% In unserem Beispiel sind dies log, 5 &~ 2.32 Fragen. Allerdings gilt dieser Wert nur
bei Gleichwahrscheinlichkeit der Symbole. Bei ungleichen Wahrscheinlichkeiten kann
er hoher sein, in unserem Beispiel etwa kann er bei ungiinstiger Einteilung bis auf
2.6 Fragen steigen.



Schon von [Shannon 1948] wurde fiir den allgemeinen Fall gezeigt, daf die
Untergrenze fiir die Zahl der notwendigen Fragen die Entropie ist. Diese kann
zwar nicht in jedem Fall erreicht (das Huffman-Verfahren liefert stets das op-
timale Frageschema), aber nie unterschritten werden. Der Einfachheit halber
rechnet man daher i.a. mit dieser Untergrenze, um sich die Konstruktion des
Fragebaums zu sparen.

Fiir die folgenden Abschnitte, insbesondere den iiber die auf dem Prinzip der
minimalen Beschreibungsldnge basierenden Mafle, bemerken wir, daf§ sich die
durchschnittliche Frageanzahl auch als Kodeldnge deuten 1a8t. Durch zusétzli-
che Festlegungen kann man ndmlich die Konstruktion des Fragebaums bei ge-
gebener Verteilung eindeutig machen. Als Kode zur Ubertragung eines Wertes
wihlt man dann einfach die Ja/Nein-Antworten, die bei dem dann festliegenden
Frageschema zu diesem Wert fiihren.

Kehren wir nun zum Informationsgewinn zuriick. Indem wir die bedingte
Entropie

na nc p p na nc
Hepa = —ZP‘jZﬁIngﬁ = _Zp.jzpi|j10g2pi|j
j=1 =1 & j=1 =1

betrachten, 148t sich mit den obigen Erlduterungen die Idee des Informations-
gewinns leicht einsehen. Hg 4 ist offenbar die zu erwartende durchschnittliche
Anzahl von Fragen, die nach Bekanntwerden des Wertes des Attributes A noch
notig sind, um die Klasse zu bestimmen. Indem man diese von der Zahl der
Fragen H¢ abzieht, die ohne Kenntnis des Wertes des Attributes A notwendig
sind, erhélt man die Ersparnis in der Anzahl der Fragen: den Informationsge-
winn. In der Interpretation als Kodelinge mifit der Informationsgewinn die zu
erwartende Verringerung der Nachrichtenlinge beim Ubergang von einer unbe-
dingten Kodierung der Klassen zu einer bedingten Kodierung bei bekanntem
Attributwert.

Schon sehr frith bemerkte man, dafl der Informationsgewinn zu einer Be-
vorzugung von Attributen mit vielen Werten neigt. Auf die Griinde fiir diese
Verzerrung kénnen wir hier leider nicht n#éher eingehen. Sie 148t sich im we-
sentlichen erkldren durch die Tatsache, dafl bei Teilung eines Attributwertes der
Informationsgewinn hochstens zunehmen kann, und durch Quantisierungseffek-
te, die durch die endiche Anzahl von Fallbeschreibungen hervorgerufen werden.

Zum Ausgleich der Bevorzugung von Attributen mit vielen Werten wurden
Normalisierungen des Informationsgewinns vorgeschlagen, etwa das Informati-
onsgewinnverhdltnis (information gain ratio) [Quinlan 1986, Quinlan 1993]

Ioin(C,A)  Hco+ Ha— Hea

Igr(C, A) = £ i,

bei dem durch die Entropie der Haufigkeitsverteilung {iber den Attributwerten
geteilt wird, um so so etwas wie den ,,Gewinn an nutzbarer Information® zu
bestimmen.



Das Informationsgewinnverhéltnis ist nicht symmetrisch, d.h. im allgemei-
nen ist Iy (C, A) # Is(A,C), was sich u.U. als nachteilig erweisen kann. Das
symmetrische Informationsgewinnverhdltnis [Lopez de Mantaras 1991]

gain(ca A) _ HC + HA - HC’A

IN(C, A = ,
( )= Hcy Hecy

sgr

bei dem durch die Entropie der gemeinsamen Verteilung geteilt wird, besitzt
nicht diesen Nachteil. Weiter gibt es, obwohl diese Variante in der Literatur
bisher nicht untersucht zu sein scheint, die Moglichkeit, ein symmetrisches In-
formationsgewinnverhéltnis durch eine Division durch die Summe von Attribut-
und Klassenentropie zu erhalten:

Iain(C, A) _He+Ha—Hea
Hys+ He Hjy+ He

1G)(C,A) =
Der Grund fiir die Vernachlassigung dieses Mafles liegt wahrscheinlich darin, dafl
es bei einem reinen Anwenden von Attributauswahlmaflen zu den gleichen Er-
gebnissen fithrt wie Igér). In der Praxis hat man jedoch zu beriicksichtigen, dafl
aufler dem Informationsgewinn den ein Attribut einbringt, auch die Wahrschein-
lichkeit mit der dieser Gewinn tatséchlich genutzt werden kann, berticksichtigt
werden mufl. Denn ein Attributwert kann ja auch unbekannt sein und in die-
sem Fall gewinnt man natiirlich keine Information. [Quinlan 1993] schlug vor,
dies dadurch zu behandeln, dal man das Auswahlmafl mit dem relativen Anteil
der bekannten Werte des betrachteten Attributes gewichtet. Bei einem solchen

Vorgehen ergeben sich nun aber Unterschiede zwischen Is(glr) und I§g22 .

3.2 Gini-Index

Der im vorhergehenden Abschnitt behandelte Informationsgewinn basiert, wie
beschrieben, auf der Shannonsche Entropie. Diese kann gesehen werden als ein
Spezialfall einer verallgemeinerten Entropie [Daréczy 1970]

B—1
gen Zpl 25 1 1 (1 7pi ) .
Aus dieser ergibt sich die Shannonsche Entropie als
H= élinl ngn(ﬂ) = - sz IOgQ Di-

Fiir das Lernen von Entscheidungsbdumen wird aber auch die sogenannte qua-
dratische Entropie

H2 chn —2 —Qsz pz 2<12pz>



verwendet. Indem man sie in gleicher Weise einsetzt wie die Shannonsche Entro-
pie, gelangt man zum Gini-Index [Breiman et al. 1984]

. 1
Gini(C, A) = 3 (H% — H3|A>

nc na nc
2 2
i=1 j=1 i=1
ngo

na ne
=Y PiY P~ D P
=1 =1 i=1

Anschaulich kann der Gini-Index gedeutet werden als die zu erwartende Verrin-
gerung der Fehlklassifikationswahrscheinlichkeit. Stellen wir uns dazu vor, dafl
ein vorliegender Fall zufillig klassifiziert werde, und zwar mit der Wahrschein-
lichkeit p; als zur Klasse ¢; gehorig. Dies wird offenbar mit Wahrscheinlichkeit
(1 — p;) falsch sein. Folglich gibt .7 | p;(1 — p;) die Wahrscheinlichkeit an, da8
ein Fall mit diesem Verfahren falsch klassifiziert wird. Indem man nun die zu
erwartende Fehlklassifikationswahrscheinlichkeit bei Kenntnis des Wertes des At-
tributes A abzieht, erhilt man, analog zum Informationsgewinn, die Steigerung
der Wahrscheinlichkeit einer richtigen Klassifikation.

Auch der Gini-Index 148t sich zur Beseitigung einer Bevorzugung von Attri-
buten mit vielen Werten normalisieren. Wir geben hier nur die von [Zhou und
Dillon 1991] vorgeschlagene Form an.

H¢ — HZ,+Hi — Hj o

Ginigym(C, A) = AT

nc nc na

na na nc
PRSI IED I IO WIS
o i=1 j=1 j=1 i=1 i=1 j=1
- ne n A
2= Zp?. - Zp?j
=1 j=1

Die vom symmetrischen Informationsgewinnverhéltnis abweichende Form des
Zahlers erklért sich aus der inhdrenten Unsymmetrie des Gini-Index. Denn im
Gegensatz zum Informationsgewinn, fiir den immer Iain(C, A) = Igain(4,C)
gilt, ist im allgemeinen Gini(C, A) # Gini(4, C).

3.3 Relevanz

Fiir eine gute Klassifikation erscheint es als giinstig, wenn ein Attributwert ein-
deutig eine Klasse anzeigt. Dies wurde schon aus dem Beispiel in Abschnitt 2.1
deutlich. Ein Attributauswahlmaf, das explizit nach solchen eindeutigen Anzei-
chen fiir eine Klassenzugehorigkeit sucht, ist das von [Baim 1988] vorgeschlagene



Relevanzmafs

Dii
(CA)=1-— _12 >
C J=1 i=1,iimax(j) Di.
Dy Dy
=1- . —max — |,
nC*ljzl ]<i_zlpi. i pz'.)

wobei ¢; . ;) die Mehrheitsklasse in den Fillen mit dem Attributwert a; ist.
DaB R(C, A) nach eindeutigen Anzeichen sucht, ersicht man daraus, dafi R(C, A)
umso groBer ist, je groBer die max; 242 sind, d.h. je besser die Attrlbutwerte a;
mit einzelnen Klassen verkniipft sind.

3.4 x2%-Maf

Wir haben in Abschnitt 3.1 den Informationsgewinn gedeutet als die zu erwar-
tende Verringerung der Anzahl der Fragen, die zur Identifikation der wahren
Klasse notwendig sind. Wenn man ihn etwas anders schreibt, kann er aber auch
gedeutet werden als ein Maf fiir den Unterschied der vorliegenden gemeinsamen
Verteilung und der Verteilung, die sich bei Annahme der Unabhéingigkeit der
Attributwerte und der Klassen aus den Randverteilungen berechnen l&it. Fiir
diesen Vergleich wird der logarithmus dualis der Verhéltnisse einander entspre-
chender Wahrscheinlichkeiten der beiden Verteilungen summiert. Diese Form
nennt man iiblicherweise wechselseitige Information (mutual information).

nc na
mutua,l C A Z Zpu IOgZ
1=1j5=1
nc nNA nc NA nc NA
=3 pijlogopi; — > > pilogapi — Y Y pijlogap,
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1j=1
nc MA nc nA
=3 pijlogapi; — > pilogapi — Y pjlogyp,
i=1 j=1 i=1 j=1

= 7HCA + HC + HA = Igain

Die Rechnung zeigt, dafl die wechselseitige Information tatséchlich mit dem In-
formationsgewinn identisch ist.

Die wechselseitige Information vergleicht die gemeinsame Verteilung mit ei-
ner hypothetischen unabhéngigen Verteilung mit Hilfe des Quotienten der Wahr-
scheinlichkeiten. Ein Vergleich 148t sich aber auch durch Bildung des Abstands-
quadrats durchfiihren. Dies fiihrt zu dem in der Statistik wohlbekannten x2-Maf

f: i mit E;; = NzNNJ

=1 j=1
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Nach der Umformung sieht man deutlich, dal der Zahler den Abstand der ge-
meinsamen von der hypothetischen unabhéngigen Verteilung darstellt.

3.5 g-Funktion

Das Lernen von Entscheidungsbdumen ist eng verwandt mit dem Lernen Bayes-
scher Netzwerke. In einem Bayesschen Netzwerk wird einem Attribut zusammen
mit seinen Elternattributen eine bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung zuge-
ordnet. Diese kann man sich durch einen Entscheidungsbaum dargestellt denken,
wobei als zusétzliche Bedingung gefordert wird, daf} alle Blatter in der gleichen
Baumebene liegen und alle Entscheidungen in einer Baumebene in der gleichen
Weise auf dem gleichen Attribut gefillt werden miissen. Die Verwandtschaft
Bayesscher Netze zu Entscheidungsbdumen legt die Idee nahe, Bewertungsma-
e, die zum Lernen Bayesscher Netze verwendet werden, auch zur Induktion von
Entscheidungsbdumen einzusetzen.

Ein solches Bewertungsma$ ist die von [Cooper und Herskovits 1992] herge-
leitete g-Funktion, die fiir ein bedingendes Attribut (wie es ja beim Entschei-
dungsbaumlernen nur auftritt) lautet:

Anschaulich beschreibt diese Funktion (fiir einen bestimmten Wert von c¢) die
Wahrscheinlichkeit, die gemeinsame Verteilung der Klassen und der Attributwer-
te in der Menge der Fallbeschreibungen zu finden. Wenn man annimmt, daf alle
Abhéngigkeiten des Klassenattributes von anderen Attributen a-priori gleich-
wahrscheinlich sind, und bei gegebener Abhéngigkeit alle bedingten Wahrschein-
lichkeitsverteilungen a-priori gleichwahrscheinlich sind, schliefit die g-Funktion in
Bayesscher Weise von der Wahrscheinlichkeit der Daten gegeben die Abhéingig-
keit auf die Wahrscheinlichkeit der Abhéngigkeit gegeben die Daten.

Da der Wert der g-Funktion stark von der Anzahl der Fallbeschreibungen
abhéngt, ist es vorteilhaft, die folgende normierte Form zu verwenden:

logy(g(C,A)) 1 A (nc —1)! 2C |
— N N loch—i-jg1 log, —(N,j e —1)! —l—;log2 Nij!

Mit dieser Form des Mafles ist es moglich, Bewertungen zu vergleichen, die auf
Datensétzen unterscheidlicher Grofle erzielt wurden.



3.6 Minimale Beschreibungslinge

Schon der Informationsgewinn (siche Abschnitt 3.1) konnte als Reduktion der
Beschreibungslinge gedeutet werden. Er nimmt jedoch das Kodierungsschema
als bereits bekannt an. Das Prinzip der minimalen Beschreibungslinge stellt
dagegen zusitzlich die Kosten fiir die Beschreibung des Kodierungsschemas in
Rechnung.

Die zugrundeliegende Idee ist anschaulich die folgende: Ein Sender S mochte
einem Empfianger E eine Nachricht {ibertragen. Der Empféinger kennt die Sym-
bole, aus denen die Nachricht zusammengesetzt sein kann, weifl jedoch nichts
iiber die Haufigkeit, mit der sie in der von S zu sendenden Nachricht auftre-
ten. S kann daher nicht direkt z.B. einen Huffman-Kode fiir die Ubertragung
verwenden, da F diesen wegen der fehlenden Haufigkeitsinformation nicht ent-
schliisseln kann. Wenn die Nachricht jedoch lang genug ist, kann es sich fiir S
lohnen, zuerst eine Beschreibung des Kodierungsschemas zu senden und dann
die nach diesem Schema kodierte Nachricht. Die Summe der zu {ibertragenden
Symbole kann bei diesem Verfahren geringer sein als bei einer naiven, auf gleicher
Wahrscheinlichkeit der Symbole basierenden Kodierung.

Angewandt auf Entscheidungsbiume stellt sich das Ubertragungsproblem so
dar: Sowohl der Sender als auch der Empfénger kennen die Attribute und At-
tributwerte einer Menge von Fallbeschreibungen, aber nur der Sender kennt die
Klassenzuordnungen. Das Ziel besteht darin, unter Verwendung der Attribute
und ihrer Werte eine méglichst effiziente Kodierung fiir die Ubertragung der
Klassenzuordnungen zu finden. Dazu werden die Kosten einer Kodierung der
Klassenzuordnungen allein verglichen mit den Kosten einer Kodierung der Klas-
senzuordnungen in den durch die Werte eines Attributes bestimmten Teilmengen
der Fallbeschreibungen. Die Kosten, die fiir die Ubertragung der bedingten Ko-
dierungsschemata entstehen, konnen dabei als ,,Strafe” dafiir gesehen werden,
dafl der Entscheidungsbaum komplexer gemacht wird.

Fiir die Kodierung der Klassenzuordnungen kénnen zwei verschiedene Metho-
den angewandt werden. Erstere kodiert die Klassenzuordnungen auf der Grund-
lage ihrer relativen, letztere auf der Grundlage ihrer absoluten Héufigkeiten. Fiir
eine Kodierung auf der Grundlage relativer Haufigkeiten sehen die Rechnungen
SO aus:

(1) (N +nc — 1)'
Liior(C)  =logy m +N. He,
N;i+n
Lkt (C, A) = logy k + Z logy (N% Z N Hepay,
j=1
Ligin(C: 4) = Lylor(C) = L (C, A).

Lsrgor ist die Beschreibungslinge, die sich fiir die Ubertragung der Klassenzu-
ordnungen ohne Zuhilfenahme eines Attributes (vor der Kenntnis seines Wertes)
ergibt. Der erste Term dieser Linge beschreibt die Kosten fiir Ubertragung der

Klassenhédufigkeiten. Dazu stellt man sich vor, daf§ alle moglichen Zuordnungen



von N_ Féllen zu ne Klassen in einem Kodebuch verzeichnet sind, eine je Seite.
Die Kombinatorik lehrt, dafl dieses Buch dann gerade #gl)) Seiten haben
muf. Nimmt man jede Zuordnung als gleichwahrscheinlich an, braucht man fiir
die Ubertragung der Nummer der Seite, auf der die vorliegende Klassenzuord-
nung steht, gerade die Hartley-Information der Buchseiten, also den logarithmus
dualis der Seitenzahl. Die Kosten fiir die Ubertragung der eigentlichen Daten,
d.h. der Klassenzuordnungen, werden mit Hilfe der Shannonschen Entropie be-
stimmt, die ja (siehe Abschnitt 3.1) die Anzahl zu iibertragender Bits je Symbol
angibt. Diese Kosten beschreibt der zweite Term.

In gleicher Weise wird die Beschreibungslénge in den durch die Werte eines
Attributes A bestimmten Teilmengen der Fallbeschreibungen bestimmt. Diese
werden dann {iber die Teilmengen summiert. Auflerdem wird der Term log, k
hinzugefiigt (wobei k die Anzahl der fiir einen Test zur Verfiigung stehenden At-
tribute ist), der die Kosten fiir die Mitteilung des verwendeten Attributes angibt.
(Im allgemeinen wird dieser Term jedoch vernachlissigt, da er fiir alle Attribute

gleich ist.) Man gelangt so zu der bei Kenntnis des Wertes des Attributes A zu
(1)

post - Als Attributauswahlmafl verwendet man

erwartenden Beschreibungslange L

die Differenz L) der beiden Beschreibungslangen.

gain
Bei der Kodierung auf der Grundlage absoluter Haufigkeiten geht man man

wie folgt vor:

(2) (N. +nc—1)! N.!
Lprior(C) 1Og2 N ! ( . 1) + 10g2 N 1. 'Nnc "
N] +nc — N]'
post(c A) =logy k + Jz; log, m + Zlogz m7
galn(c A) prlOI‘(C) post(c A)

(2) . . - .
Der erste Term der Beschreibungslénge L ;. ist der gleiche wie bei einer Kodie-

rung auf der Grundlage relativer Hiufigkeiten. Durch ihn werden die Kosten der
Ubertragung der Klassenhiufigkeitsverteilung beschrieben. Den zweiten Term
erhilt man diesmal jedoch durch eine #hnliche Uberlegung wie den ersten. Of-
fenbar konnen die Fille den Klassen zugeordnet werden, indem man Ny, Fille
auswiéhlt und sie der Klasse 1 zuordnet, dann aus den verbleibenden Féllen No.
Fiille auswéhlt und diese der Klasse 2 zuordnet usw. Sdmtliche Moglichkeiten
solcher Zuordnungen denken wir uns wieder in einem Kodebuch verzeichnet, ei-
ne je Seite. Aus der Kombinatorik entnehmen wir, dafl dieses Buch NN T

Seiten haben mufl. Wir nehmen wieder Gleichwahrscheinlichkeit an und erhal-
ten so die Hartley-Information der Buchseiten, d.h. den logarithmus dualis der
Seitenzahl als zweiten Term.

Die zu erwartende Beschreibungsldnge L;()o)st bei bekanntem Wert des Attri-
butes A erhilt man auf analoge Weise. (k ist wieder die Anzahl der fiir einen Test

zur Verfiigung stehenden Attribute.) Als Attributauswahlmafl verwendet man

die Differenz Léa)m der beiden Beschreibungsldngen. Wir bemerken hier noch,



daf die Kodierung auf der Grundlage absoluter H&ufigkeiten eng mit der g-
Funktion verwandt ist, genauer: log,(g(C, A)) = log,(c) (log2 k— chst(C A))

Wenn einige der Klassenhéufigkeiten nahe bei Null liegen, kénnen die Kosten
fiir die Ubertragung des Kodierungsschemas in der GroBenordnung der Kosten
fiir die eigentliche Dateniibertragung liegen. Dieser Nachteil wird von der soge-
nannten stochastischen Komplexitit [Krichevsky und Trofimov 1983, Rissanen
1995]

nE n—1 N
IOgQW'i‘TIOgQE—NH
2

SC =
iiberwunden. Die Idee ist anschaulich die folgende: Bei den bisher betrachte-
ten Maflen wird jede Verteilung der Klassen a-priori als gleichwahrscheinlich
angenommen. Damit liegen offenbar die Kosten fiir die Ubertragung des Ko-
dierungsschemas fest. Wenn man jedoch die A-priori-Wahrscheinlichkeiten so
wihlt, daf die tatsédchliche Klassenverteilung eine hohe Wahrscheinlichkeit hat,
kann man offenbar diese Kosten verringern. (Wir sahen ja in Abschnitt 3.1,
daf} in einer guten Kodierung wahrscheinliche Werte einen kurzen Kode haben,
d.h. durch eine geringe Anzahl Fragen bestimmbar sind.) Im giinstigsten Fall
hat die tatséichlich vorliegende Klassenverteilung die A-priori-Wahrscheinlichkeit
1, so daB die Ubertragungskosten entfallen. Das Problem verinderter A-priori-
Wahrscheinlichkeiten besteht darin, dafl der Empféanger sie natiirlich nicht kennt.
Daher muf3 der Sender, wenn er verinderte A-priori-Wahrscheinlichkeiten aus-
nutzen mochte, diese vorher dem Empfinger mitteilen, was selbst wieder Ubert-
ragungskosten verursacht. Man sieht so leicht, dal ein Setzen der A-priori-
Wahrscheinlichkeit der vorliegenden Verteilung zu Eins keinen Vorteil bringt,
da die Ubertragung dieser Information die gleichen Kosten verursacht wie das
Ubertragen der Verteilung bei Annahme gleicher A-priori-Wahrscheinlichkeiten.
Es gibt aber zwischen den beiden Extremen der einzelnen, zu Eins gesetzten
A-priori-Wahrscheinlichkeit und den gleichen A-priori-Wahrscheinlichkeiten fiir
alle Verteilungen ein Minimum. Dieses wird gerade durch die stochastische Kom-
plexitat beschrieben.

Indem man die stochastische Komplexitéat in gleicher Weise verwendet wie
die oben besprochenen Beschreibungslingenmafle, erhilt man

ngc
(3) - T2 ne N.
Lprior(C) = log, (%) + 5 log, -5 = N. Hg,
W"TC
sz)bt(C’ A) =logy k + nalog, I‘(”—C Zl(’g2 —= — N.. Hgya,
2
3 3 3
Léa)m(c A) Ll()rzor(c) - L§)0)st (Cv A)7

wobei k wieder die Anzahl der fiir einen Test zur Verfiigung stehenden Attribute

ist. Als Auswahlmaf} wird die Differenz Lgaln der beiden Léngen verwendet.



3.7 Spezifizitdtsgewinn

Viele der bisher vorgestellten Mafle basierten auf der Wahrscheinlichkeitstheo-
rie. Diese ist aber nicht das einzige Kalkiil zur Quantifizierung von Moglichkeit.
Eine beachtenswerte Alternative stellt die Possibilitdtstheorie dar, die eng mit
der Theorie der Fuzzy-Mengen verwandt ist. In dieser Theorie iibernimmt die
Nichtspezifizitit (nonspecificity) einer Possibilitédtsverteilung die Rolle der Shan-
nonschen Entropie einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Die Nichtspezifizitat ei-
ner Possibilitatsverteilung 7 ist allgemein definiert als

sup()
nsp(w| Py, Py) = 7/ Z Py (wl][7]a) logy Pe(w[r]a)da,
0 wes?

wobei P; und P, bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind. Wahlt man fiir
P und P, Gleichverteilungen, ergibt sich das U-Unsicherheitsmaf der Nichts-
pezifizitit (U-uncertainty measure of nonspecificity) [Higashi und Klir 1982]

sup(r)
wsp(r) = [ log, [lwla]da.
0

das als Verallgemeinerung der Hartley-Information [Hartley 1928] (siche Ab-
schnitt 3.1) gerechtfertigt werden kann [Klir und Mariano 1987]. Wenn man eine
Gleichverteilung iiber den moglichen Konfidenzgraden « € [0, sup(7)] annimmt,
beschreibt nsp(7) die durchschnittliche Menge an Information (in Bit), die man
auf jedem a-Schnitt [7], noch hinzufiigen muf; um den wahren Wert zu bestim-
men [Gebhardt und Kruse 1996].

Indem man das U-Unsicherheitsmafl der Nichtspezifizitét in der gleichen Wei-
se verwendet wie die Shannonsche Entropie, 1dt sich der Spezifizitdtsgewinn
(specificity gain) definieren [Borgelt et al. 1996]

Sgain(C, A) = nsp(m¢) + nsp(ma) — nsp(rca)

sup(ma) sup(mw¢)
— [ bomsliralal dat [ logs (relal da
0 0

sup(mca)
—/ log, [[mcalal do
0

Dieses Maf ist dquivalent zu dem von [Gebhardt und Kruse 1996] zum Lernen
possibilistischer Netzwerke verwendeten Maf}. Bei der Berechnung dieses Ma-
Bes hat man zu beachten, daf8 die Randverteilungen in Ubereinstimmung mit
der Possibilitéitstheorie gebildet werden, d.h. man darf die Fallzahlen der ge-
meinsamen Verteilung nicht (wie in der Wahrscheinlichkeitstheorie) summieren,
sondern mufl das Maximum bilden:

Va e A: mala) = max (moale,a))

Vee C: me(c) = max (moale,a))



log, 1+ log, 1 —log,1 =0
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Abbildung 4. Eine zweidimensionale Possibilitétsverteilung wird wie eine Menge von
Relationen gesehen: eine Relation fiir jeden a-Schnitt. Indem man fiir jeden a-Wert
den Hartley-Informationsgewinn berechnet und diesen iiber alle moglichen a-Werte
integriert, erhélt man den Spezifizitdtsgewinn.

Analog zum Informationsgewinn gibt es verschiedene Moglichkeiten der Norma-
lisierung, um eine eventuelle Verzerrung zugunsten von Attributen mit vielen
Werten zu beseitigen oder wenigstens zu verringern. Man gelangt so zum Spezi-
fizitdtsgewinnverhdltnis (specificity gain ratio)

Seain(A)  nsp(me) +nsp(ma) — nsp(mca)

See(C ) = nsp(ma) - nsp(ma)

und zu zwei symmetrischen Spezifizititsgewinnverhdltnissen

S(C, A) = Swin(4)  _ nsp(me) + nsp(ra) — nsp(rea)
) nsp(”CA) HSP(WCA)
S§§3 (C,A) = Sgain (4) _ nsp(me) + nsp(ma) — nsp(mea) .
nsp(ma) + nsp(m¢) nsp(7a) + nsp(mc)

Die Idee des Sperzifizitatsgewinns ist in Abbildung 4 illustriert. Eine zweidi-
mensionale Possibilitédtsverteilung wird als Menge von Relationen gesehen: ei-
ne Relation fiir jeden «a-Schnitt. Indem man fiir jeden a-Wert den Hartley-
Informationsgewinn berechnet und diesen iiber alle moglichen a-Werte integriert,
erhélt man den Spezifizitdtsgewinn.

4 Experimentelle Ergebnisse

Zwar ist eine theoretische Begriindung eines Attributauswahlmafles, wie sie im
vorangehenden Abschnitt gegeben wurde, wichtig, am Ende z&hlt jedoch der



Tabelle 4. Uber 27 Datensiitze

Baum
Maf ungestutzt gestutat aus dem UC Irvine Machine
Learning Repositor emittel-
Informationsgewinn 41.6 39.8 & ep v gem
> te Ergebnisse der verschiede-
Info.gew.verhéltnis 40.6 39.8
nen Bewertungsmafle. Als Ver-
sym. Info.gew.verh. 1 40.5 40.6 . .. . .
gleichsgrofle wurde die naive
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Gini-Index 42.3 40.8 . .
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Kod. rel. Haufigkeit 42.3 40.5 .
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Kod. abs. Haufigkeit 40.0 39.2 . .
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sym. Spez.gew.verh. 1 42.6 39.7
sym. Spez.gew.verh. 2 43.1 40.0

Erfolg in der Praxis. Daher vergleichen wir in diesem Abschnitt die beschriebe-
nen Mafle anhand experimenteller Ergebnisse. Zur Erzielung dieser Ergebnisse
gingen wir von dem bekannten Entscheidungsbaum-Lernprogramm C4.5 (Relea-
se 7) [Quinlan 1993] aus, das in der Originalversion iiber die Auswahlmafe In-
formationsgewinn und Informationsgewinnverhéltnis verfiigt. Es wurde mit einer
Schnittstelle versehen, an der beliebige andere Auswahlmafle eingebunden wer-
den konnen. Allerdings mufiten dazu einige Besonderheiten dieses Programms
entfernt werden. Die mit dem Informationsgewinnverhéltnis erzielten Ergebnisse
unterscheiden sich daher von denen, die die Originalversion liefert.

Fiir unsere Tests wahlten wir 27 Datensétze aus dem UC Irvine Machine
Learning Repository (abalone, anneal, audiology, autos, balance, breast-wiscon-
sin, credit-australia, credit-germany, glass, heart-cleveland, heart-hungary, hepa-
titis, horse-colic, hypo, iris, labor, new-thyroid, pima-indians-diabetes, satimage,
segment, sick, sonar, soybean, vehicle, vote, vowel, waveform). Die iiber diese Da-
tensdtze gemittelten, jeweils mit zehnfacher Cross-Validierung und anschlieffen-
der Mittelung erzielten Ergebnisse sind in Tabelle 4 dargestellt. Wie man sieht,
sind die Ergebnisse relativ einheitlich, nur das Relevanzmaf} schneidet deutlich
schlechter ab.

Eine einfache Rangfolge der Mafle 148t sich jedoch nicht angeben. Vielmehr
héngt es vom einzelnen Datensatz ab, welches Mafl zu dem besten Klassifika-
tionsergebnis fiihrt. Dies wird durch die beiden in Tabelle 5 dargestellten Ergeb-
nisse belegt. Insbesondere das Relevanzmaf} schneidet fiir den Datensatz credit-
australia (wie im Durchschnitt) sehr schlecht ab, liefert aber fiir den Datensatz
soybean eines der besten Ergebnisse. Gerade umgekehrt verhilt es sich mit den
Spezifizitdtsmaflen. Wenn man an einem moglichst guten Klassifikator interes-
siert ist, kann es sich daher lohnen, mehrere oder gar alle der vorgestellten Mafle
auszuprobieren.



credit-australia

vor Stutzen des Baumes

nach Stutzen des Baumes

(621/69) Grofle Lerndaten Testdaten | GroBe Lerndaten Testdaten
default 276.3 (44.5) 30.7 (44.5) 276.3 (44.5) 30.7 (44.5)
Informationsgewinn | 156.6 28.7 ( 4.6) 13.7 (19.9)| 45.0 52.8 ( 8.5) 10.1 (14.6)
Info.gew.verhiltnis | 140.6 22.2 ( 3.6) 13.2 (19.1)| 55.2 40.5 ( 6.5) 11.3 (16.4)
sym. Info.verh. 1 138.5 24.0 ( 3.9) 122 (17.7)] 39.9 53.2 ( 8.6) 10 7 (15.5)
sym. Info.verh. 2 153.7 24.8 ( 4.0) 12.9 (18.7)] 34.7 56.6 ( 9.1) 11.3 (16.4)
Gini-Index 130.5 33.1 ( 5.3) 13.3 (19.3)| 47.0 51.8 ( 8.4) 104 (15.1)
norm. Gini-Index 130.0 25.3 ( 4.0) 11.8 (17.1)] 465 48.3 ( 7.8) 9.8 (14.2)
Relevanz 345.3 46.8 ( 7.5) 20.3 (29.4)] 26.7 83.7 (13.5) 12.6 (18.2)
X2-Maf 122.7 34.6 ( 5.6) 124 (18.0)] 48.8 5L5 ( 8.3) 10.4 (15.1)
log, (g)/N 104.2 26.8 ( 4.3) 11.0 (15.9)] 56.2 38.8 ( 6.3) 10.1 (14.6)
Kod. rel. Hiufigkeit | 145.1 21.5 ( 3.5) 12.6 (18.2)] 48.7 44.8 ( 7.2) 10.3 (14.9)
Kod. abs. Hiufigkeit | 109.8 23.8 ( 3.8) 10.6 (15.3)| 56.8 39.3 ( 6.3) 9.9 (14.3)
Stoch. Komplexitit | 261.3 43.0 ( 6.9) 15.2 (22.0)] 3.0 90.0 (14.5) 10.0 (14.5)
Spezifizititsgewinn 221.7 25.3 ( 4.1) 12,9 (18.7)| 424 51.7 ( 8.3) 10.4 (15.1)
Spez.gew.verhiltnis | 198.1 29.5 ( 4.7) 12.0 (17.4)| 53.5 44.3 ( 7.1) 10.6 (15.3)
sym. Spezverh. 1 | 217.2 31.2 ( 5.0) 13.1 (19.0)| 36.0 57.1 ( 9.2) 9.4 (13.6)
sym. Spez.verh. 2 230.4 31.9 ( 5.1) 14.2 (20.6)| 34.9 58.8 ( 9.5) 10.7 (15.5)

soybean vor Stutzen des Baumes nach Stutzen des Baumes

(615/68) Grofle Lerndaten Testdaten | GroBe Lerndaten Testdaten
default 532.2 (86.5) 58.8 (86.5) 532.2 (86.5) 58.8 (86.5)
Informationsgewinn | 263.1 17.3 ( 2.8) 9.6 (14.1)| 110.6 29.8 ( 4.8) 6.9 (10.1)
Info.gew.verhéltnis 161.1 16.5 ( 2.7) 6.7 ( 9.9)| 93.8 22.4 ( 3.6) 5.7 ( 8.4)
sym. Info.verh. 1 266.4 14.6 ( 2.4) 7.4 (10.9)] 92.7 31.0 ( 5.1) 6.3 ( 9.3)
sym. Info.verh. 2 334.7 13.3 ( 2.2) 9.2 (13.5)] 109.5 27.8 ( 4.5) 6.8 (10.0)
Gini-Index 328.2 23.8 ( 3.9)11.4 (16.8)| 128.1 39.9 ( 6.5) 8.9 (13.1)
norm. Gini-Index 2122 175 ( 2.8) 6.0 ( 8.8)| 96.7 24.4 ( 4.0) 5.1 ( 7.5)
Relevanz 209.8 15.8 ( 2.6) 5.6 ( 8.2)] 102.2 25.5 ( 4.1) 5.8 ( 8.5)
x2-MaB 232.6 21.7 ( 3.5) 8.0 (11.8)| 99.8 33.5 ( 5.5) 6.7 ( 9.8)
log,(g)/N 4094 25.1 ( 4.1) 7.7 (11.3)] 90.1 39.9 ( 6.5) 5.7 ( 8.4)
Kod. rel. Hiufigkeit | 224.8 17.2 ( 2.8) 6.3 ( 9.3)] 91.8 20.8 ( 3.4) 4.9 ( 7.2)
Kod. abs. Haufigkeit | 242.5 16.3 ( 2.7) 6.3 ( 9.3)| 89.2 24.9 ( 4.0) 5.3 ( 7.8)
Stoch. Komplexitét 441.3 52.0 ( 8.5) 13.4 (19.7)| 81.8 69.9 (11.4) 10.2 (15.0)
Spezifizititsgewinn | 271.6 14.0 ( 2.3) 8.2 (12.1)] 1059 28.7 ( 4.7) 6.8 (10.0)
Spez.gew.verhiltnis | 242.0 19.3 ( 3.1) 7.6 (11.2)| 98.7 28.8 ( 4.7) 7.0 (10.3)
sym. Spez.verh. 1 290.0 25.9 ( 4.2) 9.7 (14.3)| 135.7 39.4 ( 6.4) 8.6 (12.7)
sym. Spez.verh. 2 | 296.5 27.1 ( 4.4) 10.4 (15.3)| 136.7 41.4 ( 6.7) 9.5 (14.0)

Tabelle 5. Experimentelle FErgebnisse,

die mit einer angepafiten Version des

Entscheidungsbaum-Lernprogramms C4.5 [Quinlan 1993] unter Verwendung zehnfa-
cher Cross-Validierung auf zwei Datensétzen aus dem UC Irvine Machine Learning
Repository erzielt wurden. Die Zahlen geben die Anzahl Knoten des Baumes und die
absolute und (in Klammern) relative Fehlerhdufigkeit an.



5 Zusammenfassung

In diesem Aufsatz haben wir eine ganze Reihe von Attributauswahlmafen fiir die
Induktion von Entscheidungsbdumen besprochen, die auf zum Teil sehr verschie-
denen Ideen beruhen. Der Informationsgewinn und der Gini-Index stiitzen sich
auf die Informationstheorie, und zwar ersterer auf die Shannonsche und letzte-
rer auf die quadratische Entropie einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Mit dem
Relevanzmaf} sucht man nach moglichst eindeutigen Anzeichen fiir eine Klassen-
zugehorigkeit, und das x2-Maf vergleicht die gemeinsame Verteilung von Attri-
butwerten und Klassen mit einer hypothetischen unabhingigen Verteilung. Die
g-Funktion wird iiber Bayessches Schlielen begriindet, und die mit ihr formal
eng verwandten, auf dem Prinzip der minimalen Beschreibungsléinge basierenden
Mafle lassen sich aus einem Dateniibertragungsmodell fiir die Klassenzuordnun-
gen ableiten. Der Spezifizitdtsgewinn schliefllich wird analog zum Informations-
gewinn aus der Nichtspezifizitit einer Possibilitatsverteilung abgeleitet.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen, daf3 alle Mafle fiir die Induktion von
Entscheidungsbdumen geeignet sind, wenn man auch beim Relevanzmaf leichte
Abstriche machen mufl. Zwar scheinen im Durchschnitt die Informationsgewinn-
verhéltnisse und die auf dem Prinzip der minimalen Beschreibungsldnge basie-
renden Mafle zu leicht besseren Ergebnisse zu fithren als die anderen Mafle, eine
klare Uberlegenheit eines einzelnen MaBes 1t sich jedoch nicht feststellen. Viel-
mehr ist die Qualitét des gelernten Klassifikators auch vom Datensatz abhingig.
Je nach seinen besonderen Eigenschaften wird einmal dieses, einmal jenes Mafl
das beste Ergebnis liefern. Es kann sich daher lohnen, mehrere oder gar alle Mafle
auszuprobieren, um einem moglichst guten Entscheidungsbaum zu erhalten.
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