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1. Einleitung

Die Extraktion von verwertbarem Wissen aus Daten ist ein Thema, das angesichts der
Menge des zur Zeit verfiigbaren Datenmaterials mehr und mehr an Aktualitdt gewinnt.
In vielen Unternehmen und wissenschaftlichen Institutionen existieren sehr grofe Daten-
bestdnde, deren Analyse nutzbare Erkenntnisse verspricht. Seit einigen Jahren werden
unter dem Begriff Wissensentdeckung in Datenbanken Methoden und Systeme zur Ent-
deckung neuartigen, verborgenen Wissens aus groffen Datenbestdnden entwickelt. Data
Mining-Verfahren verbinden Methoden aus den Bereichen Statistik, Maschinelles Ler-
nen, Datenbanken und Visualisierung, um den Prozess des Auffindens verborgener und
interessanter Informationen in grofen Datenbestdnden umfassend zu unterstiitzen. Ob
die Wissensentdeckung auf einem Datensatz erfolgreich ist und tatsédchlich zu neuen
Erkenntnissen fiithrt, héngt von vielen Faktoren ab. Dazu gehéren unter anderem die
Qualitdt und Vollstdndigkeit der Daten, die Klarheit der Aufgabe und die Verfiigbar-
keit effizienter Algorithmen. Wahrend die Forschung nach effizienten Lernverfahren auf
eine lange Tradition zuriickblicken kann, finden die vorverarbeitenden Schritte erst seit
kurzem Beachtung. Dabei kommt gerade ihnen im Prozess der Wissensentdeckung ei-
ne wichtige Rolle zu. Zur Vorverarbeitung z&hlt die Inspektion der Datencharakteristika
(wie z.B. die Klassenverteilung), die Verbesserung der Qualitdt der Daten (z.B. die Be-
handlung von fehlenden Werten), die Auswahl eines Lernverfahrens und falls erforderlich
die Transformation in das vom Lernverfahren benotigte Format. Zur Erzielung optimaler
Ergebnisse durch das Lernverfahren ist eine geeignete Datenrepréisentation erforderlich.
Durch Merkmalsauswahl und Merkmalsgenerierung kann ein zunéchst ungeeignet repra-
sentierter Datensatz transformiert werden.

In dieser Diplomarbeit wird untersucht, wie TF/IDF zur h#ufigkeitsbasierten Merk-
malsgenerierung eingesetzt werden kann. Die Anwendbarkeit wird an einem Datensatz
der Versicherungsgesellschaft Swiss Life untersucht. Dieser Datensatz umfasst Kunden-
und Versicherungsvertragsdaten in anonymisierter Form. Die Aufgabe besteht darin, den
Riickkauf eines Vertrages vorherzusagen. Von einem Riickkauf spricht man, wenn der Ver-
sicherungsnehmer die Versicherung vorzeitig durch Riicktritt oder Kiindigung beendet.
Die Versicherungsgesellschaft ist in diesem Fall verpflichtet, dem Versicherungsnehmer
den aktuellen Zeitwert der Versicherung auszuzahlen. Riickkaufe sind fiir die Versiche-
rungsgesellschaft Verlustgeschéfte, da Riicklagen zu jedem Zeitpunkt bereitstehen miis-
sen. Die frithzeitige Identifizierung von riickkaufgefdhrdeten Vertrédgen ermoglicht einer




1. Einleitung

Versicherungsgesellschaft die Entwicklung von Strategien, den Riickkauf zu verhindern.

1.1. Gliederung der Diplomarbeit

In Kapitel 2 wird eine Einfithrung in die Wissensentdeckung in Datenbanken (engl.
Knowledge Discovery in Databases, KDD) gegeben. Der Begriff Wissensentdeckung in
Datenbanken wird definiert und der KDD-Prozess vorgestellt. Die im Rahmen der Wis-
sensentdeckung zu losenden Lernaufgaben werden erklart. Klassifikation ist eine mdgliche
Lernaufgabe. Es werden Verfahren vorgestellt, die diese Lernaufgabe 16sen.

Der KDD-Prozess umfasst mehrere Phasen. Der Vorverarbeitung kommt in diesem Pro-
zess eine besondere Bedeutung zu. Sie besteht darin, die zu analysierenden Daten fiir
den anschliefenden Data Minig-Schritt geeignet zu reprisentieren. Merkmalsauswahl
und Merkmalsgenerierung transformieren die Daten in einen geeigneten Merkmalsraum.
In Kapitel 3 werden Ansétze zur Merkmalsauswahl, zur Merkmalsgenerierung und zur
Kombination beider Methoden vorgestellt. Danach wird TF /IDF zur haufigkeitsbasierten
Merkmalsgenerierung vorgeschlagen. TF /IDF ist ein Mafk zur Gewichtung von Wortern.
Das Maf hat seinen Ursprung im Information Retrieval und wird im Maschinellen Lernen
bei der Textklassifikation eingesetzt.

Kapitel 4 widmet sich der Beschreibung des Mining Mart Systems. Das System unter-
stiitzt den Prozess der Wissensentdeckung, insbesondere die Vorverarbeitung der Daten.
Es folgt eine Schilderung der Realisierung von TF /IDF als Operator fiir dieses System.

Die Anwendbarkeit von TF/IDF zur Merkmalsgenerierung wird an einem Fallbeispiel
untersucht. Es handelt sich um temporale Daten aus Versicherungsvertrigen der Renten-
anstalt Swiss Life. In Kapitel 5 wird zunéchst die zu l6sende Aufgabe erldutert. Danach
werden die Daten detailliert beschrieben und Ergebnisse anderer Arbeiten zur Analyse
der Swiss Life-Daten vorgestellt. Abschliefsend wird die Durchfiihrung und das Ergebnis
der Experimente geschildert.

In Kapitel 6 wird anhand des von Thorsten Joachims entwickelten statistischen Lernmo-
dells fiir die Textklassifikation [JOACHIMS 2002| das gute Lernergebnis der SVM auf den
mit Hilfe von TF/IDF représentierten Daten erkldrt. Joachims Theorie wird vorgestellt
und auf die verwendeten Daten angewandst.

Abschliefend werden in Kapitel 7 die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und mog-
liche Erweiterungen des TF/IDF Ansatzes sowie neue Perspektiven diskutiert.




2. Wissensentdeckung in Datenbanken

In den verschiedensten informationsverarbeitenden Aufgabengebieten entstehen enorme
Mengen von Daten, z. B. in der Wissenschaft oder der Wirtschaft. Viele dieser Daten
sind jedoch nicht unmittelbar von Nutzen, da das eigentlich enthaltene Wissen von un-
interessanten Daten ,verdeckt* wird, so dass Zusammenhinge oder Strukturen nicht di-
rekt erkennbar sind. Diese Erkenntnis war die Motivation fiir die Entwicklung effizienter
Konzepte zur automatischen Datenanalyse mit dem Ziel, das in den Daten verborgene
implizite Wissen aufzufinden und explizit darzustellen. Viele dieser Verfahren werden
seit Beginn der neunziger Jahre unter dem Begriff Wissensentdeckung in Datenbanken
(engl. Knowledge Discovery in Databases, KDD) zusammengefaft. Es handelt sich hierbei
nicht nur um neue Methoden, im Gegenteil: Viele sind auch in den Gebieten Statistik,
Mustererkennung, kiinstliche Intelligenz, maschinelles Lernen, Datenvisualisierung und
Datenbanken bekannt. Neu ist vielmehr ihre konsequente Ausrichtung auf die effiziente
Verarbeitung sehr grofer Datenmengen.

In diesem Kapitel soll eine kurze Einfithrung in die Wissensentdeckung gegeben werden,
indem zunéchst der Begriff Wissensentdeckung in Datenbanken definiert wird und an-
schliefend die grundlegenden Schritte im KDD-Prozess erldutert werden. Es folgt eine
Vorstellung von Lernaufgaben, dabei wird insbesondere auf die Klassifikation eingangen.
Es werden Verfahren vorgestellt, die diese Lernaufgabe 16sen.

2.1. Begriffsbestimmung

Die in der Literatur allgemein anerkannte Festlegung des Begriffs Wissensentdeckung in
Datenbanken stammt von Fayyad, Piatetsky-Shapiro und Smyth [FAYYAD et al. 1996].

Definition 1 (Wissensentdeckung in Datenbanken (KDD))
Wissensentdeckung in Datenbanken ist der nichttriviale Prozess der Identifikation gilti-
ger, neuer, potenziell nitzlicher und schlussendlich verstindlicher Muster in Daten.

Die Daten D bestehen dabei im Allgemeinen aus einer Menge von Objekten, z.B. Tupel
einer Tabelle in einer Datenbank, die durch bestimmte Merkmale oder Variablen cha-
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rakterisiert sind. Die gesuchten Muster P sind Ausdriicke in einer Hypothesensprache
L, die eine Teilmenge D, C D abdecken. Sie sollen bestimmten Eigenschaften geniigen.
Zum einen sollen sie giiltig sein, d.h. die zugrundeliegenden Daten und darin enthaltenen
Zusammenhinge und Phinomene zutreffend beschreiben. Zum anderen werden Neuartig-
keit, Niitzlichkeit und Verstdndlichkeit der identifizierten Muster gefordert, wobei diese
Eigenschaften formal nur schwer zu erfassen sind.

2.2. Der KDD-Prozess

Interpretation /

Data Mining

Transformation

Fatterns

Transtormed
Data

Preprocessed Data

Target Date

Abbildung 2.1.: Der KDD-Prozes nach [FAYYAD et al. 1996]

Die Betonung des Prozessaspektes in der Definition verweist auf die umfassende Sicht-
weise, die KDD auf den Prozess der Datenanalyse hat: es werden alle Schritte von der
ersten Beschiftigung mit einer Doméne bis hin zur Verwendung der Ergebnisse in Reports
oder installierten Softwaresystemen betrachtet. Abbildung 2.1 zeigt die grundlegenden
Schritte dieses Prozesses (nach [FAYYAD et al. 1996]).

e Auswahl eines Zieldatensatzes
Héufig sind die bendtigten Datenquellen verteilt; insbesondere im kommerziellen
Bereich geschieht die Datenerhebung und -speicherung an unterschiedlichen Stellen
des betrieblichen Transformationsprozesses. In solchen Fillen muss eine geeignete
Datenselektion und -zusammenfiihrung stattfinden.

e Vorverarbeitung
Diesem Schritt kommt in bezug auf Anwendbarkeit und Effizienz des anschliefsen-
den Data-Mining-Schritts eine besondere Bedeutung zu. Gerade bei grofen Daten-
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banken tritt oft das Problem auf, dass fehlende, mehrdeutige oder widerspriichliche
Informationen vorhanden sind. Diese Datenbestdnde miissen dann im Hinblick auf
ihre Qualitat iiberarbeitet werden, indem z. B. statistische Ausreifler oder inkonsi-
stente Datensétze entfernt oder fehlende Merkmalswerte ergdnzt werden.

e Transformation
Aufgabe dieses Schrittes ist es, geeignete Merkmale fiir die Représentation der Da-
ten im Hinblick auf die Zielsetzung zu finden. Hierzu kann z. B. innerhalb der Daten-
basis die Zusammenfassung mehrerer Merkmale, die Ermittlung und Eliminierung
iiberfliissiger Merkmale, die Diskretisierung und Gruppierung von Merkmalswerten
oder eine auf den zu verwendenden Algorithmus abgestimmte Transformation des
Eingaberaums gehoren.

e Data Mining
In diesem Schritt geschieht die eigentliche Wissensentdeckung durch Anwendung
eines Data Mining-Verfahren auf den aufbereiteten Datensatz.

e Interpretation der Ergebnisse
Nach dem Data Mining erfolgt die Auswertung und Interpretation der Ergebnisse.
Der ganze Wissensentdeckungsprozess wird, wenn nétig, mehrmals wiederholt. Am
Ende werden die Ergebnisse in einem Bericht zusammengefasst und evtl. in einem
Computerprogramm oder auf eine andere Art und Weise weiterverwendet.

Der Wissensentdeckungsprozess ist iterativ und interaktiv. Die einzelnen Schritte wer-
den in der Regel nicht in linearer Abfolge durchlaufen, sondern es kénnen sich Schleifen
bzw. Riickspriinge ergeben. So kommen zum Beispiel Situationen vor, bei denen zu Be-
ginn der Datenerforschung die verfolgten Ziele noch nicht exakt festgelegt werden kdnnen
oder bei denen sich wéhrend des Prozesses vorher nicht bedachte interessante Unterzie-
le ergeben. Auch kann die Art der entdeckten Muster iiberraschen und das Augenmerk
in eine neue Richtung lenken. Durch Interaktion mit dem Benutzer miissen insbeson-
dere die Datenaufbereitungs- und analysearbeiten auf den jeweiligen Anwendungszweck
abgestimmt werden.

2.3. Lernaufgaben und Lernverfahren

Im vorangegangenen Abschnitt wurde der Prozess der Wissensentdeckung in Datenban-
ken vorgestellt. Data Mining ist ein Schritt dieses Prozesses. In diesem Schritt werden Da-
ta Mining Verfahren zur Losung von Lernaufgaben eingesetzt. In [WROBEL et al. 2000]
wird definiert, was unter einer Lernaufgabe zu verstehen ist.
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Definition 2 (Lernaufgabe)
Eine Lernaufgabe wird definiert durch

e FEine Beschreibung der dem lernenden System zur Verfigung stehenden Fingaben.
e Die vom lernenden System erwarteten Ausgaben.

e Den Randbedingungen des Lernsystems selbst (z.B. mazimale Laufzeiten oder Spei-
cherverbrauch)

Die Lernaufgabe wird genau dann erfolgreich vom System gelost, wenn das System in
der Lage ist, bei Fingaben, die den Spezifikationen entsprechen, unter den geforderten
Randbedingungen, Ausgaben mit den gewinschten Eigenschaften zu erzeugen.

Grundsétzlich werden pradiktive und deskriptive Lernaufgaben unterschieden. Bei pri-
diktiven Lernaufgaben ist es das Ziel, eine unbekannte Funktion mdglichst gut zu ap-
proximieren, um so fiir alle moéglichen zukiinftigen Instanzen aus dem Instanzenraum
den Funktionswert moglichst gut vorhersagen zu kdnnen. Hierzu ist ein globales Modell
erforderlich, das es gestattet, fiir jede mdgliche Instanz auch tatsichliche eine Vorhersage
zu treffen. Das Ziel einer deskriptiven Lernaufgabe besteht hingegen darin, durch Hy-
pothesen beschriebene Teilbereiche des Instanzenraumes zu identifizieren, iiber die lokal
interssante Aussagen gemacht werden kénnen.

Die Klassifikation gehort zu den pradiktiven Lernaufgaben. Bei der Klassifikation geht
es darum, eine Menge von Objekten in endlich viele disjunkte Klassen Ki, Ko, ..., Ky,
einzuteilen. Die Objekte werden durch eine Menge von Attributen Aj, As,..., A, be-
schrieben. Formal besteht das Ziel darin, eine Funktion f mit

f:AlXA2X...XAnH{Kl,KQ,...,Km} (21)

zu bestimmen.
Es gibt eine Reihe von Verfahren, die Klassifikationsaufgaben l6sen kénnen. Im Rahmen

dieser Arbeit kommen die Stiitzvektorvektormethode, Naive Bayes, Entscheidungsbdume
und Apriori zum Einsatz. Diese Verfahren werden nachfolgend detailliert vorgestellt.

2.3.1. Die Stiitzvektormethode

Die Stiitzvektormethode (Support Vector Machine, SVM) ist ein Lernverfahren, das
aus der statistischen Lerntheorie hervorgegangen ist [VAPNIK 1998]. Der Algorithmus
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beruht auf der Idee der strukturellen Risikominimierung [VAPNIK 1982|. Die folgende
Darstellung orientiert sich an [JoACHIMS 2001, WROBEL et al. 2000]. Fiir eine detail-
lierte Diskussion der Theorie der strukturellen Risikominimierung und eine ausfiihrli-
chere Darstellung nicht-linearer Erweiterungen wird auf [BURGES 1998, VAPNIK 1998,
CHRISTIANINT und SHAWE-TAYLOR 2000] verwiesen.

Die Eingabe der SVM besteht aus Trainingsbeispielen F
('T_i,yl)""?(f)layl) mit ('f)layz) € IR? x {+17_1} (22)

Ein einzelnes Beispiel (7;,%;) ist durch einen sog. Merkmalsvektor T; und einer Kenn-
zeichnung (oder Klassifikation) y; beschrieben.

Das Ziel des Algorithmus’ ist es, aus den gegebenen Beispielen eine Klassifikationsregel
abzuleiten, die neue Beispiele gleichen Typs mit groftmoglicher Wahrscheinlichkeit kor-
rekt klassifiziert. Lineare Klassifikationsregeln h kénnen durch folgende Formel dargestellt
werden:

n
h(Z) = sign <b + Z wixi> = sign(w - £+ b) (2.3)
i=1

Die Klassifikationsregel besteht aus zwei Komponenten w und b. @ ist der Gewichtsvektor,
er ordnet jedem Merkmal ein gewisses Gewicht zu. b ist ein Schwellwert. In der Trainings-
phase legt die SVM den Gewichtsvektor « und den Schwellwert b fest. Nach dieser Festle-
gung kann ein unbekanntes Beispiel klassifiziert werden, indem h(¥) = sign(w-Z+b) =y
durch Bildung des Skalarproduktes o - &, der Addition von b und der Anwendung der
Funktion sign : R — {+1, —1} berechnet wird. Die Funktion sign(a) hat den Wert +1,
wenn a > 0 ist, sonst nimmt sie den Wert —1 an.

Die Gleichung sign(w - & + b) = 0 beschreibt eine sogenannte Hyperebene. Im zweidi-
mensionalen Raum ist die Hyperebene eine Gerade. Alle Beispiele auf der einen Seite der
Hyperebene werden als positive, alle Merkmalsvektoren auf der anderen Seite werden
als negative Beispiele klassifiziert. Wie im linken Teil der Abbildung 2.2 zu sehen, gibt
es viele Geraden, die positive und negative Beispiele trennen. Die SVM wahlt die Hy-
perebene, welche die positiven und negativen Beispiele mit maximalen Abstand trennt.
Konkret bedeutet dies, dass der euklidische Abstand der Merkmalsvektoren x; zur Hyper-
ebene maximiert werden muss. Zu jedem Beispiel muss die Hyperebene mindestens einen
Abstand von ¢ haben. Formal kann man das durch das folgende Optimierungsproblem
beschreiben:

—

Berechne w,b

so dass 0 maximal (2.5)
1 1
und es gilt ylw[u'i _i—l—b]Z&,...,ngu_jH[w-x}—i—b]zd (2.6)
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a) = b) - B -

Abbildung 2.2.: a) einige der moglichen Trennebenen, b) optimale Hyperebene, einge-
kreiste Stiitzvektoren (aus [WROBEL et al. 2000])

Die Beispiele, die der Hyperebene am nichsten liegen, werden Stiitzvektoren (engl. Sup-
port Vectors) genannt. Thr Abstand ist genau 0, d.h. die zugehérige Ungleichung ist per
Gleichheit erfiillt.

Um die optimale Hyperebene zu berechnen, wird das Optimierungsproblem in eine ein-
fachere Form gebracht. Die Lange des Gewichtsvektors ||w|| beeinflusst die Lage der
Hyperebene nicht. Diese Tatsache erlaubt es, die Hyperebene zu fixieren, indem § = H_llﬁll
gesetzt wird. Alle Vorkommen von ¢ werden substituiert. Es ergibt sich dann das folgende
Optimierungsproblem:

finde  @,b (2.7)
so dass o - W minimal (2.8)

B+ > 1y [0 @+ 0] > 1

g g

und es gilt  y [

Dieses quadratische Optimierungsproblem 1afst sich schlecht direkt mit numerischen Me-
thoden 16sen. Deshalb wird es in das folgende, dquivalente Optimierungsproblem umge-
formt.

finde Q1y. .., 0y (2.10)
¢ 1 L
so dass  — Z a; + 3 Z Z iy (T - 75) minimal (2.11)
=1 =1 j=1

V4
und es gilt Zyiozi =0und Vi:0 < oy (2.12)

i=1
Es gilt eine Belegung fiir die Variablen «j,...,ay zu finden, so dass der Ausdruck in

2.11 minimal ist. Dabei miissen alle a; grofer oder gleich null sein. Gleichzeitig muss
die Gleichung 2.12 erfiillt sein. Nach der Berechnung der Losung a7, ..., a; des Optimie-
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rungsproblems ergibt sich folgende Klassifikationsregel:
¢
h(z) = sign (b + Z o YT - f) (2.13)
i=0

Der Gewichtsvektor @ wird berechnet durch
¢
W=y (2.14)

wobei nur die Stiitzvektoren mit o > 0 in die Berechnung eingehen. Der Schwellwert
b = y;—w-x; 1dsst sich mit Hilfe eines beliebigen Stiitzvektors durch Einsetzen bestimmen.

SVMs mit weicher Trennung

Manchmal ist es nicht mdglich, die Trainingsbeispiele so zu trennen, dass alle Beispiele
korrekt klassifiziert werden. Die Losung besteht darin, Trainingsfehler zuzulassen. Man
versucht nicht nur den Abstand zur optimalen Hyperebene, sondern auch die Summe der
in Kauf genommenen Fehler §; zu minimieren. Dies wird als weiche Trennung bezeichnet.

Berechne b (2.15)
l
sodass wxw+C Z &; minimal (2.16)
i=1
und es gilt [ *x21 +b] > 1 =&, ...,y (W3 +b] >1—¢ (2.17)

Jedes &; misst, wie weit das entsprechende Beispiel im oder jenseits des Separations-
bereichs liegt. C' ist ein Parameter, der ein Abwigen von Separationsweite und Fehler
erlaubt. Das duale quadratische Optimierungsproblem in Standardform fiir SVMs mit
weicher Trennung gleicht dem fiir SVMs mit harter Trennung, wenn man in Gleichung
212V :0<q; durch V: 0 < a; < C ersetzt.

2.3.2. Naive Bayes

Gegeben seien k Klassen C, (5, ..., Ct und ein zu klassifizierendes Objekt mit m Merk-
malen z1, z9, ..., Ty, die im Merkmalsvektor X zusammengefasst werden. Pr(C;|X) gibt
die Wahrscheinlichkeit an, dass das Objekt mit dem gegebenen Merkmalsvektor X zur
Klasse C; gehort. Gesucht ist diejenige Klasse Cj, fiir die diese Wahrscheinlichkeit ma-
ximal ist. Die Bayes’sche Regel [JAMES 1985] besagt, dass ein Klassifikator optimal ist,
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wenn er ein Objekt mit dem Merkmalsvektor X der Klasse zuweist, fiir die Pr(C;|X)
maximal ist.

Hpayps(X) = argmax Pr(C;| X) (2.18)
Cc;eC

Bayes’ Theorem [JAMES 1985] kann dazu benutzt werden, die Wahrscheinlichkeit Pr(C;|X)
in zwei Teile aufzuspalten.
Pr(X|C;) * Pr(Cy)

PG = S Pr(XICr) + Pr(C) (2.19)

Pr(C;) ist die a priori Wahrscheinlichkeit, dass ein Objekt in Klasse C; ist. Pr(X|C;)
ist die Wahrscheinlichkeit, dass in Klasse C; das Objekt mit dem Merkmalsvektor X
beobachtet wird.

Pr(C;), der Schitzwert fiir Pr(C;), kann von dem Anteil der Trainingsbeispiele berechnet
werden, die sich in der entsprechenden Klasse befinden.

5 |Ci
Pr(Cy) = =1
HG) >cec 1O

Dabei ist |C;| die Anzahl der Trainingsbeispiele in Klasse C;.

(2.20)

Das Schitzen der Wahrscheinlichkeit Pr(X|C;) ist weniger einfach. Einen Schitzwert zu
bestimmen, wird erst durch die vereinfachende Annahme der konditionalen Unabhéngig-
keit moglich. Diese besagt, dass Merkmale unabhingig sind, gegeben die Klasse, aus der
ein Objekt stammt. Unter dieser Annahme kann Pr(X|C;) als Produkt aus den bedingten
Wahrscheinlichkeiten fiir die in X vorkommenden Merkmale z; berechnet werden:

(&
Pr(X|C;) = [ Pr(x;|Cy) (2.21)
j=1

2.3.3. Der Entscheidungsbaumlerner C4.5

Das induktive Lernsystem C4.5 [QUINLAN 1993] wurde auf der Basis von
ID3 [QUINLAN 1986] entwickelt. Wie ID3 generiert auch C4.5 Klassifikatoren in Form von
Entscheidungsbdumen. Ein Entscheidungsbaum ist ein gerichteter, azyklischer Graph.
Jeder Knoten des Graphen ist entweder ein Entscheidungsknoten oder ein Blatt. Jedes
Blatt ist mit einer Klasse beschriftet. An einem Entscheidungsknoten wird ein Attribut-
Wert-Test iiber ein einzelnes Attribut ausgefiihrt. Fiir jeden Ausgang dieses Attributtests

10
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hat der Entscheidungsknoten einen Unterbaum, bei dem es sich wiederum um einen Ent-
scheidungsbaum handelt.

Die Konstruktion eines Entscheidungsbaumes erfolgt bei C4.5 iiber eine rekursive ,, Teile-
und-Herrsche“ -Strategie. Seien C' = {C},Cy,...} die Menge der Klassen und 7T eine
Menge von Trainingsbeispielen. Es gibt in einem Schritt wihrend der Konstruktion eines
Entscheidungsbaumes drei mogliche Situationen:

e T enthélt ein oder mehrere Beispiele, die alle zu einer Klasse C; gehoren:
Der Entscheidungsbaum fiir 7" ist ein Blatt, das die Klasse C; vorhersagt.

e T ist leer, enthélt also keine Beispiele;
Der Entscheidungsbaum ist ein Blatt, das die hdufigste Klasse in seinem Elternk-
noten vorhersagt.

e T enthalt Beispiele aus verschiedenen Klassen:

Gemif des Gain-Ratio-Kriterium wird der beste Attributtest ausgewéhlt. Wenn
dieser Test die disjunkten Ausgénge {O1,03,...,0,} hat, wird T so in disjunk-
te Teilmengen 77,75, ..., T, partitioniert, dass Teilmenge T; alle Beispiele aus T'
enthélt, die bei dem gewéahlten Attributtest den Ausgang O; haben. Der Entschei-
dungsbaum fiir 7" ist dann ein Entscheidungsknoten, an dem der ausgewéhlte Test
auszufithren ist und der fiir jeden Ausgang des Tests genau einen Unterbaum hat.
Diese Prozedur wird rekursiv auf jede der Teilmengen von 71" angewandt, so dass der
i-te Zweig des konstruierten Entscheidungsknotens zu einem Entscheidungsbaum
fiir die Teilmenge T; fiihrt.

Zur Auswahl des jeweils besten Attributes an einem bestimmten Knoten verwendet C4.5
das Maf GainRatio. Geméh der Informationstheorie gilt, dass die von einer Nachricht
ibertragene Information von der Wahrscheinlichkeit des Auftretens dieser Nachricht
Pr(m) abhéngt und in Bits gemessen werden kann:

—logy Pr(m) Dbits (2.22)

Sei X ein moglicher Attributtest mit n Ausgéngen, der die Trainingsmenge 7" in die Teil-
mengen 11,75, ..., T, partitioniert. Sei freq(C;,T') die Anzahl der Trainingsbeispiele in
T, die zur Klasse C; gehéren und sei |T'| die Anzahl der Beispiele in 7. Die Wahrschein-
lichkeit, dass ein zufillig ausgewéhltes Beispiel in die Klasse C; gehort betrégt:

fre(J(Cjﬁ T)

(2.23)
T
Diese Nachricht liefert eine Information von:
T
—log, Jrea(C;, 1) bits (2.24)

T

11
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Um die erwartete Information einer solchen Nachricht iiber die Klassenzugehdrigkeit
eines zufillig aus der Menge T’ gew#hlten Beispiels zu berechnen, bildet man die iiber die
Klassenhiufigkeiten gewichtete Summe der Informationsmengen von Nachrichten {iber
die Zugehorigkeit zu einzelnen Klassen:

req(C;, T req(C;, T
Info(T Zf q|T|J )long q|(T|J )

bits (2.25)
c;eC

Diese Informationsmenge wird auch als Entropie der Menge T bezeichnet. Nachdem die
Beispielmenge T' entsprechend der n Ausginge des Attributtests C' partitioniert worden
ist, ergibt sich die erwartungsgemaifs bendtigte Information wie folgt:

Infox(T Z‘\T] ~Info(T;) (2.26)

Die durch die Partitionierung von 7" durch den Attributtest gewonnene Information ist
wie folgt messbar:

IG(X) =Info(T) — Infox(T) (2.27)

Dieses Mafs erfasst den Informationsgewinn, der durch die Verwendung von X erzielt
wird. Es wird als Information Gain bezeichnet. Information Gain bevorzugt Attributtests
mit sehr vielen Ausgéngen. In Extremfall, wenn ein Attribut die Menge T so partitioniert,
dass jedes einzelne Beispiel aus T eine eigene Teilmenge bildet, ist der Informationsgewinn
gemdf dem Information Gain maximal. Um diesen Fall zu vermeiden, wird das Maf
SplitInfo(T) eingefithrt. Es misst die Information, die durch Partitionierung er Menge
T in n Teilmengen gemaf X entsteht:

T Tl .
SplitInfo(T bits (2.28)
-2 e

Das Maf Gain Ration berechnet den Informationsgewinn eines Attributes als Verhéltnis
zwischen dem Information Gain und der SplitInfo:

1G(X)

GainRatio(X) = < 50X

(2.29)

2.3.4. Apriori zur Klassifikation

Das Entdecken von Assoziationsregeln ist eine der bekanntesten deskriptiven Lernaufga-
ben. Die Lernaufgabe kann folgendermafien definiert werden [WROBEL et al. 2000]: Sei Z
eine Menge von Objekten (items) und 7 = {t | t C Z} eine Menge von Transaktionen. Sei

12
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weiterhin supppin € [0, 1] eine benutzerdefinierte Minimalh#ufigkeit und con f,:, € [0, 1]
eine benutzerdefinierte Minimalkonfidenz. Dann sind alle Regeln der Form X — Y mit
XCZ,Y CZund X NY = zu finden, fiir die gilt:

{teT|XUY Ct}

Supp(X - Y) = ’ ‘T‘

> SUPPmin (230)

und

teT | XUY Ct
conf(X =Y):= |{|{t 6”]’|X Ct}|}| > con fmin (2.31)

Einer der bekanntesten Algorithmen zum Bestimmen von Assoziationsregeln ist der
Apriori Algorithmus (siche [AGRAWAL et al. 1993], [AGRAWAL und SRIKANT 1994b],
[AGRAWAL und SRIKANT 1994a| und [AGRAWAL et al. 1996]).

In [L1u et al. 1998] wird ein Algorithmus préasentiert, der den Apriori Algorithmus zur
Erzeugung von Klassifikationsregeln benutzt. Der vorgeschlagene Algorithmus heifit CBA
(Classification Based on Associations). Er besteht aus zwei Teilen, einem Regelgenerator,
der auf dem Apriori Algorithmus beruht und einem Algorithmus, der aus den erzeugten
Regeln einen Klassifikator bildet. Um einen Klassifikator zu erzeugen, wird zunéchst eine
totale Ordnung auf der Menge der generierten Regeln gebildet.

Definition 3
Eine Regel r; hat einen hoheren Rang als eine Regel 1, r; = rj, wenn

1. die Konfidenz von r; gréfer ist als von r; oder

2. beide Regeln die gleiche Konfidenz haben, aber der Support von r; gréfier ist als von
rj oder

3. beide Regeln die gleiche Konfidenz und den gleichen Support haben, aber r; vor r;
erzeugt wird.

Mit R die Menge der generierten Regeln und mit D die Menge der Trainingsdaten be-
zeichnet. Es sollen diejenigen Regeln aus R gewdhlt werden, die D iiberdecken. Der
resultierende Klassifikator hat folgendes Format:

<T1,7T2, ... Ty default _class > (2.32)

Dabei gilt 7, € R,r, = 73 falls b > a. default class ist die Standardklasse. Ein un-
gesehenes Beispiel ist klassifiziert durch die erste Regel, die das Beispiel erfiillt. Wenn
es keine Regel gibt, die auf das Beispiel zutrifft, wird die Standardklasse gew#hlt. In
[L1U et al. 1998] wird folgender naiver Algorithmus vorgestellt, der in drei Schritten vor-
geht:

13
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e Schritt 1: Die Menge der generierten Regeln R wird geméf der Relation >~ geordnet.

Dadurch wird sichergestellt, dass stets die Regel mit dem héchsten Rang gewéhlt
wird.

Schritt 2: Fiir jede Regel r, wird Menge der Trainingsbeispiele D durchgegangen,
um alle Beispiele zu finden, die von r iiberdeckt werden. Die Regel r wird markiert,
wenn sie ein Trainingsbeispiel d richtig klassifiziert. Alle Trainingsbeispiele, die von
r iberdeckt werden, werden aus D entfernt.

Schritt 3: Alle Regeln in C, die die Genauigkeit des Klassifikators nicht verbessern,
werden verworfen. Als Schnittpunkt wird die erste Regel gewahlt, die die geringste
Anzahl an Fehlern aufweist. Alle Regeln, die auf diese Regel folgen, kénnen verwor-
fen werden, weil sie nur mehr Fehler produzieren. Die Regeln, die nicht verworfen
wurden und die Standardklasse der letzten Regeln in C' bilden den Klassifikator.

Dieser Algorithmus ist einfach, jedoch ineffizient. Insbesondere wenn die Daten nicht
in den Hauptspeicher passen. Der Algorithmus muss die Menge der Trainingsbeispiele
mehrmals durchlaufen. In [L1U et al. 1998] wird deshalb zusétzlich eine verbesserte Ver-
sion des Algorithmus vorgestellt. Sie bendtigt maximal zwei Durchginge durch die Menge
der Trainingsbeispiele.
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Wissensentdeckung

Die Reprisentation von Beispielen und Hypothesen hat einen entscheidenden Einfluss
auf die Generalisierungsfahigkeit von Lernalgorithmen. Die von einem Lernalgorithmus
lernbaren Hypothesen werden zum einen durch den Algorithmus bestimmt, zum anderen
aber auch ganz wesentlich von der Reprisentation eines Datensatzes beeinflusst. Ein
Datensatz muss fiir die Wissensentdeckung in eine Repréisentation transformiert werden,
die sich sowohl fiir den Lernalgorithmus als auch fiir die zu 16sende Lernaufgabe eignet.

Bevor in diesem Kapitel TF/IDF zur hiufigkeisbasierten Merkmalsgenerierung vorstellt
wird, werden existierende Ansétze zur Merkmalsauswahl, zur Merkmalsgenerierung und
zur Kombination beider Methoden beschrieben (siehe auch [L1U und MOTODA 1998]).

3.1. Merkmalsauswahl

Das Hauptziel der Merkmalsauswahl, auch Merkmalsselektion genannt, ist eine Dimensi-
onsreduktion des Reprisentationsraumes moglichst ohne Verlust wichtiger Information.
Durch die Auswahl eines guten Attributsatzes kann oftmals die Qualitét des Lernergeb-
nisses optimiert werden. Ein guter Attributsatz zeichnet sich dadurch aus, dass er zum
einen genug Information zum Ldsen des Lernproblems bereitstellt, zum anderen aber
keine irrelevanten Attribute enthalt.

Viele Algorithmen fassen das Problem der Merkmalsauswahl als Suche auf. Eine Mdog-
lichkeit zur Kategorisierung dieser Algorithmen zur Merkmalsauswahl ist die Eintei-
lung nach den beiden Dimensionen Suchstrategie und Evaluationsstrategie, wie sie in
[BLum und LANGLEY 1997| vorgeschlagen wird.

Die einfachste Suchstrategie ist die erschipfende Suche. Diese Strategie garantiert, dass
die beste Merkmalsmenge gefunden wird. Sie benoétigt jedoch exponentielle Laufzeit in
bezug auf die Anzahl der Merkmale und ist daher in den meisten Féllen nicht anwendbar.
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Heuristische Suchmethoden verwenden eine Evaluierungsfunktion fiir die Suche. Eine
Unterklasse dieser Algorithmen bilden die so genannten hill climbing Methoden. Diese
Methoden wéhlen inkrementell die Untermengen der Merkmale aus, die in einer Iteration
die Qualitdt des Lernergebnisses maximal verbessert. Zwei Instanzen der hill climbing
Methoden sind forward selection und backward elimination [AHA und L. 1996].

Forward selection beginnt mit einer leeren Menge von Merkmalen. Der Algorithmus fiigt
iterativ Merkmale der Menge hinzu. Es wird jeweils das Merkmal ausgewihlt, das die
Qualitét des Lernergebnisses maximal verbessert. Der Algorithmus stoppt, wenn die Qua-
litdt nicht weiter verbessert werden kann.

Ausgangspunkt bei der backward elimination ist die gesamte Merkmalsmenge. Bei die-
ser Strategie werden iterativ die Merkmale entfernt, deren Entfernung eine maximale
Verbesserung der Qualitdt des Lernergebnisses bewirkt.

FEin grofer Nachteil dieser sequentiellen hill climbing Methoden ist ihr Hang in lo-
kalen Maxima stecken zu bleiben. Die Ursache liegt in der mangelnden Beriicksich-
tung von Merkmalsinteraktion. Mit Merkmalsinteraktion wird die Situation bezeich-
net, bei der die Auswirkung eines bestimmten Merkmals von Werten anderer Merk-
male abhéngt [FREITAS 2001, VAFAIE und JONG 1993]. Eine probabilistische Suchme-
thode, die mit Merkmalsinteraktionen umgehen kann, sind die genetischen Algorithmen
[T. BAECK und MICHALEWICZ 2000]. Hybride Ansétze werden z.B. in [BALA et al. 1995],
[PUNCH et al. 1993] und [YANG und HONAVAR 1998| beschrieben. Die Ansétze verwen-
den evolutiondre Methoden fiir die Merkmalsauswahl. Zur Evaluation der Merkmals-
mengen kommen unterschiedliche Lernmethoden zum Einsatz, z.B. neuronale Netze und
Entscheidungsbidume.

3.2. Merkmalsgenerierung

Im Gegensatz zur Auswahl von Merkmalen wird bei ihrer Generierung der Merkmals-
raum mit zusdtzlichen Merkmalen angereichert, die aus den vorhandenen konstruiert
oder abgeleitet werden. Ein Spezialfall der Merkmalsgenerierung ist die konstruktive In-
duktion (constructive induction) [MICHALSKI 1983]. Bei dieser Methode wird induktive
Generalisierung zur Erzeugung neuer Merkmale verwendet.

Konjunktion, Disjunktion und Negation werden fiir nominale Merkmalswerte als Opera-
toren verwendet, um neue Merkmale zu erzeugen. M-aus-N und X-aus-N sind weitere
Moéglichkeiten, um aus vorhandenen Merkmalen neue zu generieren. Die folgende Defini-
tion von M-aus-N und X-aus-N stammt aus [ZHENG 1998] .
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Definition 4

Sei {F; | 1 <i < MaxFea} eine Menge von Merkmalen aus einer Domdne und sei fir
jedes F; {Vij | 1 < j < MaxFeaVal;} seine Wertemenge, wobei MaxFea die Anzahl der
Merkmale ist und MaxFeaV al; die Anzahl der verschiedenen Werte fir F; ist.

o X-aus-N besteht aus einer Menge von Paaren. Die Paare setzen sich zusammen aus
einem Merkmal und einem Merkmalswert. X-aus-N wird notiert als:

X-aus-{ FV}, | FVyist ein Paar aus einem Merkmal und einem Wert
notiert als I; = V;;,
1<k< Ny N<N;,1<j< MaxFea}

FEine X-aus-N Darstellung kann als Wert jede Zahl zwischen 0 und N annehmen.
Der Wert ist x, wenn x der F'Vj, wahr sind.

o M-aus-N besteht aus einer Menge von Paaren, die sich aus einem Merkmal und
einem Merkmalswert zusammensetzen, und einer Zahl M. M-aus-N wird notiert
als:

M-aus-{ FV}, | FV) ist ein Paar aus einem Merkmal und einem Wert
notiert als F; = V;;,

1<kE< Ny, N<N;,1<j<MazrFea,1 <M < N}

Eine M-aus-N Darstellung ist entweder wahr oder falsch. Sie ist wahr, wenn min-
destens M der F'Vy, wahr sind, ansonsten ist sie falsch.

N st die Anzahl der Paare aus Merkmal und Merkmalswert in einer Reprdsentaion
und wird als Grofie der Reprdsentation bezeichnet. N ist die Anzahl der unterschied-
lichen Merkmale, die in der Reprdsentation vorkommen. FEin Paar aus Merkmal und
Merkmalswert FVy(F; = V;j) ist wahr, wenn das Merkmal F; der Instanz den Wert Vj;
hat.

In [PAzzANI 1998] wird das Kartesische Produkt als Operator vorgeschlagen. Fiir numeri-
sche Attribute werden beispielsweise von [VAFAIE und JONG 1998] und von
[BLOEDORN und MICHALSKI 1998] einfache algebraische Operatoren wie Gleichheit, Ad-
dition, Subtraktion oder Division und mathematische Funktionen wie Maximum, Mini-
mum oder Durchschnitt eingesetzt.
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3.3. Kombinierte Ansatze

Merkmalsauswahl und Merkmalsgenerierung sind stark miteinander verbunden. Wenn
die gegebene Reprisentation der Daten ungeeignet ist fiir die Losung der Lernaufgabe,
kann die urspriingliche Merkmalsmenge mittels einer Generierung um geeignete Merkma-
le erweitert werden. Merkmalsauswahl hilt die Merkmalsmenge zu vereinfachen, wenn die
Ausgangsreprésentation der Daten irrelevante oder redundante Merkmale enthélt. Auch
konstruierte Merkmale kdnnen irrelevant oder redundant sein. Es ist daher zweckmaifbig
diese mit Selektionsmethoden aus der Merkmalsmenge zu entfernen.

Es existieren verschiedene hybride Ansédtze, die Merkmalsgenerierung und Merkmalsaus-
wahl miteinander kombinieren, z.b [BLOEDORN und MICHALSKI 1998, LAVRAC et al. 1998,
MARKOVITCH und ROSENSTEIN 2002]. Einige Verfahren verwenden eine Kombination
aus Merkmalsgenerierung und probalistischen Suchstrategien zur Merkmalsauswahl. Bei-
spiele fiir Anwendung dieser Verfahren finden sich in [BENSUSAN und Kuscu 1996],
[CHANG und LiPPMANN 1991] und [MOORE et al. 2001]. In [RITTHOFF et al. 2002] wird
ein modifizierter genetischer Algorithmus fiir die Merkmalstransformation und die SVM
als Induktionsalgorithmus fiir die Merkmalsevaluation eingesetzt.

3.4. Haufigkeitsbasierte Merkmalsgenerierung mit Hilfe von
TF/IDF

In den beiden vorangegangenen Abschnitten wurde ein Uberblick iiber verschiedene exi-
stierende Ansétze zu Merkmalsauswahl und Merkmalsgenerierung gegeben. Im vorlie-
genden Abschnitt wird eine neue Methode vorgestellt, fiir temporale Daten in Form von
Zeitreihen oder Ereignissequenzen Merkmale zu erzeugen. Diese Methode beruht auf dem
TF/IDF Maf. Das TF/IDF Ma# ist aus dem Information Retrieval bekannt. Zunéchst
wird TF/IDF definiert, anschlieRend wird gezeigt, wie es zur Merkmalsgenerierung ein-
gesetzt werden kann.

3.4.1. Definition von TF/IDF

TF/IDF hat seinen Ursprung im Information Retrieval. Im Maschinellen Lernen kommt
es héufig bei der Textklassifikation zum Einsatz. Das Problem Textklassifikation besteht
darin, Dokumente in eine vorgegebene Menge von Klassen einzuteilen. Bei der Textklassi-
fikation wird meist die vereinfachende Annahme gemacht, dass die Reihenfolge der Worte
im Text vernachlassigt werden kann. Dokumente werden nicht als Sequenzen von Worten,
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sondern als Multimengen ("bags") von Worten dargestellt. Diese Représentationsform
auch wird auch als Bag-of-Words-Ansatz oder als Vektorraumdarstellung bezeichnet.

TF/IDF ist ein Maf, um Worte in der Vektorraumdarstellung zu gewichten und zwar
mittels der Termfrequenz (term frequency) und der Dokumentfrequenz (document fre-
quency) [SALTON und BUCKLEY 1988]. Die Termfrequenz TF(w,d) gibt an, wie oft das
Wort w in Dokument d auftritt. Die Dokumentfrequenz DF(w) ist die Anzahl der Do-
kumente, die das Wort w mindestens einmal enthalten. Man geht davon, dass Worte,
die in wenigen Dokumenten vorkommen, aber hiufig im aktuellen Dokument auftreten,
sehr gute Deskriptoren fiir den Inhalt dieses Dokumentes sind. Ein hohes Gewicht sol-
len also intuitiv Worte mit einem hohen ¢f(w,d)-Wert und einem geringen df (w)- Wert
erhalten. Die Definition der sogenannten inversen Dokumentfrequenz (Inverse Document
Frequency) bringt diese Annahme zum Ausdruck:

: D]

idf (w) = log ) (3.1)
Dabei ist D die Dokumentenkollektion, die der Gewichtung zugrunde liegt (Trainings-
menge), also |D| die Anzahl der Dokumente in dieser Kollektion. Das TFIDF-Gewicht
eines Wortes w im Dokumentvektor eines Dokumentes d kombiniert die beiden geschil-
derten Anforderungen wie folgt:

tfidf (w,d) = tf(w,d) * idf (w) (3.2)
Die Reprisentation eines Dokumentes d ergibt sich entsprechend aus der elementweisen

Multiplikation des Vektors der Termfrequenz-Werte des Dokumentes mit dem IDF-Vektor
der zugrundeliegenden Dokumentenkollektion:

d = tf(d) *idf (3.3)

3.4.2. TF/IDF als Operator zur Merkmalsgenerierung

Mit Hilfe von TF /IDF konnen aus temporalen Daten in Form von Zeitreihen oder Ereig-
nissequenzen Merkmale generiert werden. In diesem Abschnitt werden zwei Mo6glichkeiten
vorgestellt.

Eine Moglichkeit besteht darin, die Anderung von Attributwerten in Zeitreihen oder
Ereignissequenzen zu betrachten. In diesem Fall beschreibt die Termfrequenz (term fre-
quency), wie oft der Wert eines bestimmten Attributes a; sich innerhalb einer Zeitreihe
c¢; éndert. Fiir eine Zeitreihe mit Zeitpunkten ¢;,5 = 1,...,n berechnet sich die Term-
frequenz eines Attributes a; dann wie folgt:

n . 0: ai(tj) = ai(tj,l)
ai;cj) = ) 1 mit I = 3.4
a3 ) JZ:; ' {1 toai(ty) # ai(tj-1) (34
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3. Merkmalserzeugung fiir die Wissensentdeckung

Dabei bezeichnet a;(t;) den Wert des Attributes a; zum Zeitpunkt ¢;.

Eine andere Mdoglichkeit betrachtet das Auftreten von Merkmalswerten. In diesem Fall
beschreibt die Termfrequenz term frequency, wie oft ein bestimmtes Attribut a; innerhalb
einer Zeitreihe ¢; vorkommt, d.h. wie oft w(a;) # 0 ist. Fiir eine Zeitreihe mit Zeitpunkten
tj,j =1,...,n berechnet sich die Termfrequenz eines Attributes a; dann folgendermafen:

- 0: ai(t;)=0

tf(ai,c;) =Y I; mit I; = / (3.5)
! ]Z; ! ! {1 . ai(t]’) 75 0

Dabei bezeichnet a;(t;) den Wert des Attributes a; zum Zeitpunkt ¢;.

Die document frequency entspricht bei beiden Defintionen der Anzahl der Zeitreihen, in
denen der Wert des Attributes a; mindestens einmal gedndert wurde.

df(@) =I {e; € C | t(ane;) > 0} | (3.6)
Der TFIDF-Wert fiir ein Attribut a; in eine Zeitreihe c; berechnet sich folglich als:

| C
df (ai)

tfidf (a;) = tf (a5, c;)log (3.7)
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4. Mining Mart

Im Kapitel 2 wurden im Abschnitt 2.2 die Phasen des KDD-Prozesses vorgestellt. In der
Praxis erweisen sich die vorbereitenden Phasen, insbesondere die Auswahl des Zieldaten-
satzes, die Vorverarbeitung und die Transformation, am zeit- und arbeitsintensivsten. Die
clevere Vorverarbeitung der Daten benotigt 50-80% des Arbeitsaufwands des gesamten
Prozess [PYLE 1999]. Griinde dafiir sind, dass viele Vorverarbeitungsschritte noch immer
selbst programmiert werden miissen und die Auswahl geeigneter Algorithmen fiir diese
Vorverarbeitung das Ergebnis eines ,trial-and-error” Prozesses darstellt.

Das Mining Mart Projekt hat es sich zum Ziel gesetzt, die Vorverarbeitung und die Al-
gorithmenauswahl zu vereinfachen und zu verbessern. Die Idee hinter dem Minig Mart
Ansatz beruht auf dem fallbasierten Schliefsen. Das fallbasierte Schliefien geht davon aus,
dass es einfacher ist, eine Aufgabe zu 16sen, wenn die Losung einer dhnlichen Aufgabe
bekannt ist. Mining Mart bietet eine Umgebung an, die es erlaubt, die Vorverarbeitung
der Daten durchzufiihren. Die dazu benétigten Operationen werden in Form von Vorver-
arbeitungsketten modelliert. Diese Vorverarbeitungketten bezeichnet Mining Mart mit
dem Begriff Félle. Diese Fille werden ebenso wie die eigentlichen Daten in einem Meta-
modell modelliert. Ein Compiler erméglicht die Ausfithrung des alles. Fallmodelle kénnen
auf einer Webplattform verdffentlicht werden. Dies ermdglicht anderen Benutzer, sie fiir
ihre eigenen Anwendungen zu modifizieren.

Unterschiedliche Quellen stellen Informationen zum Mining Mart Projekt und dem Mi-
ning Mart System zur Verfiigung. Ein guter Startpunkt ist die Mining Mart Webseite un-
ter http://mmart.cs.uni-dortmund.de. Der Mining Mart Ansatz wird in
[MORIK und ScHOLZ 2002|, [MORIK und ScHOLZ 2003, |[KIETZ et al. 2001],
[K1ETZ et al. 2000] und [ZUCKER und KieTz 2000] beschrieben.

In diesem Kapitel soll ein Uberblick iiber das Mining Mart System gegeben werden. Die
einzelnen Komponenten der Systemarchitektur von Mining Mart und die Umsetzung des
im vorherigen Kapitels vorgeschlagenen TF /IDF Operators werden beschrieben.
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4. Mining Mart

4.1. Die Systemarchitektur

Abbildung 4.1 gibt einen Uberblick iiber die Systemarchitektur von Mining Mart. Kernbe-
standteil der Architektur ist ein Metamodell fiir Metadaten, das sogenannte M4-Modell.
Das System besteht aus einem Compiler und einer grafischen Benutzeroberflidche, die ver-
schiedene Editoren zur Verfiigung stellt. Mit Hilfe der Editoren konnen die Metadaten
angelegt werden. Weiterer Bestandteil ist eine Webplattform. Aufgabe und Funktion des
Metamodells, des Compilers und der Webplattform werden im folgenden néher erldutert.

—— Mining Mt Catanace R

a==1==1== 1
i L%;'J

Il Felatora) Mods!

M4-Concupmsl Model

WI_LI—*[H

- ML pse Mogs

¥

Irdernial
Access o | 4
_ Cases

Abbildung 4.1.: Uberblick {iber das Mining Mart System
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4.1. Die Systemarchitektur

4.1.1. M4, das Metadatenmodell der Metadaten

Das Metadatenmodell M4 dient dazu, Informationen sowohl {iber die zu analysierenden
Daten als auch iiber den Prozess der Wissensentdeckung zu speichern. Entsprechend
werden zwei Arten von Daten unterschieden: Zum einen die zu analysierenden Daten,
sie werden in Mining Mart als Geschiftsdaten (business data) bezeichnet. Zum anderen
Informationen iiber die Schritte, die durchgefiihrt werden, um die Geschiftsdaten in eine
fiir das Lernen geeignete Représentation zu iiberfithren. Diese Informationen werden
in einem Fall (case) festgelegt. Neben der Unterscheidung der beiden Datentypen wird
zwischen einer konzeptionellen und einer relationalen Abstraktionsebene unterschieden.
Zur Beschreibung der Geschiftsdaten auf den beiden Abstraktionsebenen existiert das
konzeptionelle und das relationale Datenmodell. Der Fall wird auf der konzeptuellen
Ebene in Form des Fallmodells modelliert. Alle drei Modelle werden im folgenden n&her
erldutert.

Das konzeptionelle Datenmodell

Das konzeptionelle Datenmodell (conceptual data model) beruht auf einer Ontologie.
Mit Hilfe der Ontologie werden die Geschéftsdaten in Form von Konzepten (concepts)
und Beziehungen (relationships) zwischen den Konzepten modelliert. Diese Modellierung
abstrahiert von der technischen Reprédsentation der Geschéftsdaten in der Datenbank.
Statt abstrakter Datenbanknamen kénnen im konzeptuellen Datenmodell versténdliche
Begriffe zur Bezeichnung der Konzepte, Attribute und Beziehungen verwendet werden.
Beispiele fiir Konzepte sind z.B. Kunde und Produkt. Kauft wire dann ein Beispiel fiir
eine Beziehung zwischen diesen beiden Konzepten. Fiir das Anlegen und Bearbeiten
des konzeptuellen Datenmodells steht im Mining Mart System der Konzepteditor zur
Verfligung (siehe Abbildung 4.2).

Das relationale Modell

Die konzeptuelle Ebene muss auf die eigentlichen Daten, wie sie im relationalen Daten-
modell (relational data model) beschrieben werden, abgebildet werden. Das relationale
Modell speichert Informationen, wie die Daten in der Datenbank gehalten werden. Ein
graphischer Editor unterstiitzt die Abbildung der im konzeptuellen Datenmodell model-
lierten Konzepte mit ihren Attributen auf die entsprechenden Datenbanktabellen.

23



4. Mining Mart
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Abbildung 4.2.: Der Konzepteditor
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4.1. Die Systemarchitektur

L3 A‘E_tggt chain - sales prediction
I ROWSEL_QUERY

STR_SEG_SHOP : A

STR_SEG_ITEM DELETERDWIS_MIZSING ROWSEL_QUERY 5TR_SEG_SHOP STR_SEG_TEM

I3 WIND OWING]
% MULTIRELFCONS atn
i LINEARSCALING % s
% LINEARSCALING2 LINEARSCALINGZ LINEARSCALINGT MULTIRELFCONS MO DO G
2 LINEARSCALING3
Sy SYM_REG
Bl EVALUATE_SWM
' =E DELETEROWS_MISSING " gl
LINEARSCALINGS EVALUATE_S'Wi

Abbildung 4.3.: Der Falleditor

Das Fallmodell

Ein Fall ist in der Terminolgie von M4 eine Abfolge von Schritten. Ein Schritt besteht
in der Anwendung eines Operators. Operatoren fithren Datentransformationen wie z.B.
Diskretisierung, Behandlung von fehlenden Werten, Aggregation von Attributen oder
die Erzeugung von Sequenzen durch. Nach ihrer Ausgabe auf der konzeptuellen Ebe-
ne werden zwei Arten von Operatoren unterschieden: Operatoren, die ein Konzept als
Ausgabe erzeugen und solche, die ein Attribut als Ausgabe erzeugen. Alle Operatoren
haben Parameter, wie z.B. das Eingabekonzept oder das Ausgabe Attribute. Abbildung
4.4 gibt einen Uberblick iiber die Operatoren, die im Mining Mart System zur Verfiigung
stehen. Im Fallmodell wird die Abfolge der Schritte spezifiziert. Ein grafischer Editor
unterstiitzt das Erstellen und das Anpassen von Féllen. Automatisch iiberpriifte An-
wendbarkeitsbeschrankungen existieren fiir alle Operatoren. Sie gewéhrleisten, dass nur
giiltige Operatorenketten erzeugt werden.
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4. Mining Mart
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Abbildung 4.4.: Uberblick iiber die Operatoren von Mining Mart
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4.2. Realisierung des TF/IDF-Operators in Mining Mart

4.1.2. Der Compiler

Der M4 Compiler hat die Aufgabe, die verschiedenen Operatoren des Fallmodells in
ausfiihrbares SQL zu {ibersetzen. Unterstiitzt wird diese Aufgabe durch Spezifikationen,
die Ein- und Ausgabe eines Operators definieren. Zum Beispiel erhélt ein Operator, der
fiir ein bestimmtes Attribut alle Tupel mit fehlenden Werten entfernt, als Eingabe den
Namen des Attributes. Als Ausgabe liefert er ein neues Konzept. Die Datenbanktabelle
zu diesem Konzept enthélt nur Tupel ohne fehlende Werte fiir das spezifizierte Attribut.

4.1.3. Die Webplattform

Zum Mining Mart System gehort eine zentrale Webplattform. Diese Webplattform er-
moglicht den &ffentlichen Austausch und die Dokumentation von exportierten Fallen. Zur
Veroffentlichung eines Falles auf der Webplatform werden nur die konzeptionellen Meta-
daten des Falles iibertragen. Benutzer, die im Repository nach relevanten Fillen suchen,
werden durch eine navigierbare Reprisentation der konzeptuellen Modelle unterstiitzt.

4.2. Realisierung des TF/IDF-Operators in Mining Mart

Beide in Kapitel 3 im Abschnitt 3.4.2 vorgestellten Moglichkeiten zur Merkmalsgenerie-
rung mit Hilfe von TF/IDF wurden als Konzeptoperatoren in Mining Mart realisiert.
Konzeptoperatoren erhalten alle als Eingabe ein Konzept und erzeugen mindestens ein
mit dem Ausgabekonzept verkniipftes ColumnSet. Die M4-Tabelle OP _PARAMS T

Parametername Objekttyp Typ

ThelnputConcept Konzept Eingabe
TheSelected Attributes | Attributliste | Eingabe
TheTimeStamp Attribut Eingabe
TheKey Attribut Eingabe
TheOutputConcept Konzept Ausgabe

Tabelle 4.1.: Parameterspezifikationen fiir die TF/IDF Operatoren in Mining Mart

enthilt die Parameterspezifikation fiir jeden Operator. Tabelle 4.1 gibt einen Uberblick
iiber die Parameter, die die neuen Operatoren als Eingabe erwarten bzw. als Ausgabe
erzeugen. Der Parameter TheSelectedAttributes enthélt die Liste der Attribute, fiir die
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4. Mining Mart

TF/IDF Merkmale erzeugt werden sollen. TheKey ist der Schliissel, der eine Zeitreihe
identifiziert. TheTimeStamp ist das Attribut, das die Zeitpunkte der Zeitreihe angibt.
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

Die Anwendbarkeit von TF/IDF als Operator zur Merkmalsgenerierung fiir Zeit- /Ereignisreihen
wird an einem Fallbeispiel untersucht. Es handelt sich um temporale Daten {iber Versi-
cherungsvertrige und Partner der Rentenanstalt Swiss Life.

Bevor die Daten detailliert beschrieben werden, wird zunéchst die Fragestellung vor-
gestellt. Es folgt eine kurze Darstellung von anderen Arbeiten zur Analyse der Swiss
Life-Daten.

Danach werden die durchgefiihrten Experimente erldutert. Die notwendige Vorverarbei-
tung der Daten wurde mit Hilfe des in Kapitel 4 vorgestellten Mining Mart-Systems
vorgenommen. Die einzelnen Schritte werden in Abschnitt 5.4.1 beschrieben. Die An-
wendung der Lernverfahren auf die vorverarbeiteten Daten erfolgte mit Hilfe von YALE
[RITTHOFF et al. 2001, FISCHER et al. 2002]. Auf die Details wird in Abschnitt 5.4.2
eingegangen. In Abschnitt 5.4.3 werden die erzielten Ergebnisse vorgestellt.

5.1. Die Aufgabe

Die gestellte Aufgabe besteht darin, den méglichen Riickkauf einer Versicherung aus den
Versicherungsdaten vorherzusagen. Unter einem Riickkauf versteht man die vorzeitige
Beendigung einer kapitalbildenden Lebensversicherung wegen Riicktritt oder Kiindigung.
Dem Versicherungsnehmer ist in einem solchen Fall der aktuelle Zeitwert der Versicherung
auszuzahlen. Fiir eine Versicherungsgesellschaft bedeuten Riickkdufe immer ein Verlust-
geschift, da kurzfristig Kapital beschafft werden muss bzw. entsprechende Finanzmittel
nicht ldngerfristig und damit gewinnbringend angelegt werden kénnen.

Durch Klassifikation der Versicherungsvertrége in zwei Gruppen wird versucht, die ge-
stellte Aufgabe zu 16sen. Die eine Gruppe beinhaltet die Vertrige, die bereits zuriick-
gekauft wurden, die andere Gruppe beinhaltet die Vertrdge, die regelrecht fortgefiihrt
wurden. Das durch die erfolgte Klassifikation gewonnene Wissen, kann dazu verwendet
werden, Kunden zu identifizieren, deren Vertrige riickkaufgefdhrdet sind. Dies ermdglicht
es, Marketingstrategien zu entwickeln, den Riickkauf zu verhindern und die im Bedarfsfall
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

notwendigen finanziellen Riicklagen zu berechnen.

5.2. Die Daten

Die zur Verfiigung gestellten Daten sind in einer ORACLE-Datenbank gespeichert. Sie
stellt einen Auszug aus dem Datawarehouse von Swiss Life dar. Zur Datenbank gehéren
insgesamt 12 Tabellen, die iiber 15 Relationen miteinander verkniipft sind. Abbildung
5.1 gibt einen Uberblick iiber das Datenbankschema. Das abgebildete Datenbankschema,
ist vergleichbar mit dem in [STAUDT et al. 1998| beschriebenen Schema. Dort wird das
Datawarehouse von Swiss Life vorgestellt.

In der Tabelle MO _VVERT sind die Vertrige gespeichert. Die Tabelle hat 23 Spalten
und 1 469 978 Zeilen. Tabelle 5.1 gibt einen Uberblick iiber die Attribute dieser Tabelle
und erldutert ihre Bedeutung.

89.5% aller Vertrige sind Kapitallebensversicherungen, weitere Versicherungsarten sind:
Rentenversicherungen (3.8%), Krankenversicherungen (0.6%), Erwerbsunfahigkeitsversi-
cherungen (2.5%) und Fondsgebundene Lebensversicherungen (3.6%).

Ein einzelner Vertrag besteht aus einem oder mehreren Vertragsteilen, den sogenannten
Tarifkomponenten. In den Tarifkomponenten werden die konkreten Vertragskonditionen
festgelegt. Zu einem Vertrag gehdren durchschnittlich zwei Tarifkomponenten. Sie sind
in der Datenbank in der Tabelle MO TFKOMP abgelegt. Diese Tabelle hat 31 Spalten
und 2 194 825 Reihen.

Die Tabelle MO _PART enthélt Informationen iiber Versicherungsteilnehmer. Swiss Life
bezeichnet alle Versicherungsteilnehmer als Partner. Die Partner werden iiber Rollen den
Versicherungsvertrigen zugeordnet. Es wird zwischen vier Arten von Rollen unterschie-
den:

e Versicherungsnehmer
Der Versicherungsnehmer ist der Partner, der mit dem Versicherungsunternehmen
den Versicherungsvertrag abschlisst.

e Versicherte Person
Die Versicherte Person ist der Partner, auf dessen Risiko die Versicherung abge-
schlossen wurde.

e Primienzahler
Der Pramienzahler ist der Partner, der die Pramien bezahlt.
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5.2. Die Daten

MO_TFROL

TRID:NUMBER(17,0) NOT MULL

TRAENDNRNUMBER(E,0) NOT NULL

MO_TFROLID

MO_TFKOMPID

TRID:NUMBER(17,0) NOT MULL

TKIDNUMBER{17,0) MOT NULL

TRWIVON NUMBER(20,0)
TRIWIBIS:NUMBER(20,0)
TRTECEINAL:NUMBER(4,0)
TRUNTCD:NUMBER(2,0)
TRKLAUSCONUMBER(2,0)
TRETAFCONUMBER(2,0)
TRRICDNUMBER(2,0)

pro———————————

TKID:NUMBER(1 7,0
TKWWID:NUMBER(1 7,0)
TKVPNR:NUMBER(E,0)
PRYVID:NUMBER(17,0)
PRTYP:MUMBER(E,0)
PRTYPNR:NUMBER(5,0)
LASTTRSTACD:MUMBER(2,0)
LASTTREMD:MARCHAR2(20)
LASTAENDNR:NUMBER(E,0)
LASTPTID:NUMBER(16,0)
LASTVERSNR:NUMBER(4,0)

WID:MUMBER (17,0
Lo o | LASTAENDNRNUMBER(E,D)
LASTTKSTACD:NUMBER(Z,0)
LASTTKNR:MUMBER(M,0)
LASTTKEND VARCHAR2(20)

¥

¥

MO_TFKOMP

L —
TKID:NUMBER{17, 03 MOT NULL
TKAEMDMRMUMBER(E,0) MOT MULL

WID:NUMBER(1 7,0
TFID:MUMBER(1 7,0y

| e TKNRNUMBER(4,0)

TKATVON:NUMBER(20,0)
TKWIBIS NUMBER(20,0
TKBEG:NUMBER (20,0}
TKEND:NUMBER(20,0)
TKSTACD:NUMBER(Z,0)
TKLEIST:NUMBER(21,3)
TKINKPRLNUMBER(Z1,3)
TKINKPRE:MUMBER(Z1,3)
TKTARPRANUMBER(Z1,3)

TKPRFIN:MUMBER{2,0)
TKDYMCD:MUMBER(2,0)
TKAUSBCDNUMBER(2,0)
TKRAUVNUMBER(Z,0)

TKRIZUCD:NUMBER{2,08

TRUEBWNEYSP NUMBER(T,0)
TRUEBWWEYSLNUMBER(Y 0}

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
} TKSMED:NUMBER(Z,0)
b
I

TKLEIST_AKT NUMBER(21,2)

MO_VVERTID TKTODLEISTANUMBER(21,3)
WWIDNUMBERH 7,03 NOT MULL TKERLLEISTANUMBER(21 3)
LASTAENDNR:NUMBER(S,0) —L————————— 0= TKRENLEISTANUNMBER (21,3}

TKEULEISTA:NUMBER(21,2)
TKUMFLEISTANUMBER(21,0)
TKTSPLEISTA:NUMBER{21,0)
TKHRLEISTANUMBER(21,2)
TKKTLEISTANUMBER(21,0)

LASTSTACD:NUMBER(,0)

1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
¥

MO_PARROLID

WWID:MUMBER(17,00 NOT MULL
PRTYPNUMBER(E,0) NOT NULL
PRTYPNRNUMBER(E,0) MOT NULL
LASTRTID:NUMEER(16,D) NOT NULL
LASTVERSNR:NUMBER (4,0) NOT NULL
LASTROL_BEGINN NUMBER(22,0)
LASTROL_ENDE NUMBER(22,0)

MO_PARROL
TFROLIDINUMBER(17,0) NOT NULL
PRTYP:NUMBER(E,0) NOT NULL
PRTYFNRNUMBER(S,0) MOT NULL
VWERTID:NUMBER( 7,09 MOT NULL
FTID:MUMBER{16,0) MOT MULL
VERSNR:NUMBER(4,0) MOT NULL
AZID:NUMBER(16,0)
5ZID:NUMBER(1 8,0)

MO_VVERT
WWID:NUMBER(I 7,0 NOT NULL
WWAENDNR:NUMBER(S,0) NOT NULL
VWAAIVON NUMBER(20,0)

YWANIBIS NUMBER(20,0)
WWAENDDAT NUMBER(20,0)
WWAENDART NUMBER(5,0)
VWWERSART NUMBER(2,0)
VWAVAE NUMBER(4,0)
YWITACD NUMBER(2,0)
- WWPRFIN:NUMBER(2,0)

- WWPREANUMBER(3 )

WWINKZWE NUMBER(3,0)

YWBEG:NUMBER(20,0)

YWENDNUMBER(20,0)

WWINKPRLNUMBER(21,3)

YVINKPRENUMBER(21,3)

MO_PART &
PTID:NUMBER(1 6,0) NOT NULL
EPVERSMR:MUMBER(4,0) NOT MULL

GUBEG:NUMBER(22,0)

MO_PARTID
FTID:NUMBER(16,0) MOT NULL
+— EPYERSNR:MUMBER(4,0) MOT NULL

GUEND:NUMBER(22,0)
HHID:NUMBER(22,0)
EPBERUF:NUMBER(5,0)
EFERWEART:NUMBER(1,0}
EPGEBUDAT:MUMBER(22,0)
EPSTANUMBER( 1)
EPLNAMECD:NUMBER(1,0)

MO

_ELADR

MO_PADR

YWABVBINUMBER(17,0)
YYABGANUMBER(1 7,0)
YSTIFCD:NUMBER(Z, 1)
VWWORSCDINUMBER(2,0)
WEVGCDNUMBER(Z,0)
WEUCD:NUMBER(2,0)
PDID:NUMBER(17,0)

FTID:NUMBER(1E,0) MOT NULL
AZART:MUMBER(2,0) MOT MULL
EATYF:MUMBER4,0) NOT MULL

EPSEXCD:NUMBER(1,0)
EPZIVETD:NUMBER(1,0)

[PTID:NUMBER(1 6,0y NOT HULL
AZART NUMBER(2,0)
KANTON:VARCHAR2(2)
PAGEB_BETR_PTID:NUMBER(15,0)

Abbildung 5.1.: Datenbankschema
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

Attributname Beschreibung

WID Eindeutige Vertragsidentifikation

VVAENDNR Laufende (aufsteigend) Vorgangsanderungsnummer

VVWIVON Abwann ist diese Versionwirksam. Datum, das die linke Intervallgrerze

eines Wirksamkeitszeitraums bei Zeitraumbearbeitungen angibt

Biswannist diese Version wirksam. Datum, das die rechte (bis)
VVWIBIS Intervallgrenye eines Wirksamkeitszeitraums bei Zeitraumsbearbeitungen

angibt
VVAENDDAT Datum, an dem eine Mutation durchgeflihrt wurde.

Mutationscode der Bearbeitung eines Verrages, welcher die Art der
YVAENDARL Mutation wiedergibt

Angabe, ob es sichum eine Kapitat. Renten, Kranken- oder
VVTRRIAZET Erwerbsunfahigkeitsversicherung handet

VVWAE Wahrung, in welcher die vertraglichen Leistungen und Pramien bezahit
werden
Versicherungsvertragsstatus; Angabe, in welchern Zustand (auf welcher
VVSTACD Stufe) sich ein Versicherungsvertrag bzgl seines L ebenszyklus befindet

(2 =Antrag, 4 = Vertrag: 5 = abgegangener Vertrag).
Art der Pramierfinanzierung

VVPRFIN (0 =keine Angabe, 1 = pramienpflichtig, 3 = pramierfrei wegen
Leistungshezug, 4 = pramienfrei aus EE, 5 = pramienfreigestelt)
VWPRZA Technisches Feld, original VWINKZWEI aus Transformation.

Inkassozahlweise: Angabe, wieviele Pramierzahlungen innerhalb eines
Versicherungsjahres falig werden bzw. ob es sich um eine Einmalpramie
VVINKZWEI handelt Diese Angabe qilt fir den gesamten Versicherungsvertag.
(0 =keine Angabe, 1 =jahdich, 2 = halbjahrlich, 3 = viertelahrich, 4 =
monatlich, 5 =Einmaleinlage).
Technischer Versicherungsvertragsbeginn. Datum, akb welchem die
VVBEG Glitigkeit eines Vers chenungsvertrages aus versichenungstechnischer Sicht
beginnt
Datum an dem der gesamte Vertrag ablauft Ist im Normalfall das Datum an
welchem der letzte Versicherungsteil ablauft

VVINKPRL Jahrliche aktuellzu zahlende Pramie (ink. aller Zuschiage) des gesamten
Versicherungsvertrages.

VVEND

Geleistete reine Einmaleinlage (Einmalbeitrag) auf Verragsebene. Bei
VVINKPRE einerm Vertrag gegen Einmalpramie wird hier die einmalig fur den
Gesamtvertrag zu zahlende Inkassopramie (= Einmaleinlage) ausgewiesen.

PTID des abschiiessenden Vaorsorgeberaters. Bei mehrerenBeteiligtenist

VVABVB es der wichtigste nach folgender Prioritat 1. RA-Mitarbeiter, 2 der hiherer
Provisionssatz, 3. sonst der erstgenannte
VVABGA PTID der Abschluss-Generalagentur, Fremdschllissel aus PART.

Vorsorgestifiung; Angabe, ob der Versicherungsvertrag einesfeiner RA/SL-
Mitarbeiters/Mitarbeiterin bei einer Vorsorgestiftung (VSINSA) der

VWSTIFCD Rentenarstal hinterlegtist. (0 = keine Angabe, 1 =Vorsorgestifiung
Innendierst (VSI), 2 = Vorsorgestiftung Aussendienst (VSA), 3 =
Gemeinschaftsstiftungen)

Vorsorgetyp;
VVWORSCD (0 =keine Angabe, 1 =Waadtaender, 2 =Vorsorgepolice, 3 =keine

Vorsorgepolice)
Kenrzeichen, ob der Versicherte einer beruflichenVorsorge der 2. Saule

VVBVGCD (BVG versichert) angehdrt oder nicht.

(0 =keine Angabe, 1 =BVG versichert, 2 = nicht BV G versichert)
VVEUCD Leistungscode von falligen Invalitatsleistungen
PDID Eindeutige Indentifikation eines Produkts.

Tabelle 5.1.: Beschreibung der Attribute in der Tablle MO _VVERT
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5.2. Die Daten

WID | VWAENDNR | VWWWIVON | VWWIBIS | VWAENDDAT | VWAENDART
16423 1 1945 1998 1546 1000
16423 2 1998 1998 1998 27
16423 3 1998 1998 1998 4
16423 4 1698 1998 1998 54
16423 5 1998 1998 1998 4
16423 B 1998 3594 1998 B1
A016 1 1897 1994 19497 33
016 z 1999 2001 1999 32
5016 3 2001 Z001 2001 33
5016 4 2001 2001 2001 33
A016 5 2001 2002 2001 a1
5016 B 2002 3994 2001 a4

Abbildung 5.2.: Auszug der Tabelle MO__VVERT

o Begiinstigter
Der Begiinstigte ist der Partner, der bei Falligkeit die Versicherungsleistung erhalt.

Verschiedene Partner kénnen im Rahmen eines Vertrages die gleiche Rolle ausiiben, so
kann es z.B. zwei Begiinstigte geben. Ebenso kann ein und derselbe Partner mehrere Rol-
len innehaben. Eine Person kann z.B. Versicherungsnehmer und Prédmienzahler sein. Die
Zuordnung zwischen den Partnern, den Rollen und den Vertragen geschieht mit Hilfe der
Tabelle MO PARROL. Handelt es sich bei einem Partner um die Versicherte Person, so
enthélt die Tabelle MO _TFROL Informationen {iber die ihr zugeteilten Tarifkomponen-
ten.

Die Attribute von Vertrigen, Tarifkomponenten und Rollen kénnen wahrend der Ver-
tragslaufzeit geindert werden. Um mdogliche Anderungen nachhalten zu kénnen, sind die
Tupel der Tabellen MO _TFKOMP, MO _VVERT und MO_PARROL zeitlich gestem-
pelt. In allen drei Tabellen gibt es jeweils zwei Attribute, die den Giiltigkeitszeitraum ei-
nes Tupels angeben. Jedes Tupel in MO _TFKOMP, MO_ VVERT bzw. MO_ PARROL
reprisentiert somit einen Zustand einer Tarifkomponente, eines Vertrages bzw. einer Rol-
le. Zu einem Vertrag, einer Tarifkomponente oder einer Rolle gehoren mehrere Tupel
in der entsprechenden Tabelle. Tabelle MO VVERT enthilt fiir jeden Vertrag durch-
schnittlich sechs Tupel und Tabelle MO _TFKOMP enthilt fiir jede Tarifkomponente im
Durchschnitt vier Tupel.
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

Abbildung 5.2 verdeutlicht das Prinzip der Tupelzeitstempelung anhand eines Auszugs
der Tabelle MO VVERT. Die Attribute VVWIVON und VVWIBIS geben den Giiltig-
keitszeitraum eines Tupels an. Dariiber hinaus dokumentiert das Attribut den Trans-
aktionszeitpunkt, d.h. den Zeitpunkt zu dem eine Anderung (Mutation) durchgefiihrt
wurde. Das Attribut VVAENDART erlidutert den Grund fiir jede durchgefithrte Ande-
rung. Die Griinde sind durch Nummern kodiert. Anhand der Abbildung wird die Mu-
tationsgeschichte zweier Vertrige dargestellt. Um die Tupel der beiden Vertrdge besser
voneinander unterscheiden zu konnen, sind die Tupel in der Abbildung unterschiedlich
farblich markiert. Alle Tupel fiir den Vertrag mit der Versicherungsnummer 16423 sind
tiirkis hinterlegt und alle Tupel fiir den Vertrag mit der Versicherungsnummer 5016 sind
violett hinterlegt. Fiir beide Vertrage existieren sechs Eintrége in der Tabelle, d.h. beide
Vertrige wurden fiinfmal geéndert.

5.2.1. Statistische Eigenschaften der Daten

Die Daten sind durch folgende statistische Eigenschaften gekennzeichnet:

e Verzerrte Verteilung (skewed data)
Riickkauf betrifft nur 7.7% aller Vertridge. Die Verteilung der riickgekauften Ver-
trage kann man im Sinne von [BI et al. 2001] als verzerrte Verteilung bezeichnen.

e Hochdimensionaler Eigenschaftsraum
Insgesamt gibt es 118 Attribute. Wenn man die Werte der nominalen Attribute in
zuséatzliche bindre Attribute transformieren wiirde, wiirde man 2 181 401 Attribute
erhalten. In so einem hochdimensionalen Eigenschaftsraum versagen Methoden der
visuellen Dateninspektion und statistische Methoden.

e Spirlich besetzte Eigenschaftsvektoren
Wiirde man die Ausprigungen aller Attribute in binédre Attribute transformieren,
erhielte man spéarlich besetzte Eigenschaftsvektoren.

Diese Eigenschaften machen die Komplexitét der Daten deutlich. Die Zeitstemplung der
Daten erhoht die Komplexitédt weiter. Fiir die Lésung der Aufgabe miissen die Rohdaten
in einen Merkmalsraum iibertragen werden, auf den Lernverfahren anwendbar sind.
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5.3. Bisherige Untersuchungen

5.3. Bisherige Untersuchungen

Die beschriebenen Swiss Life-Daten waren bereits zweimal Gegenstand von Analysen. So-
wohl die Projektgruppe 402 [BAUSCHULTE et al. 2002], die im Wintersemester 2001 /2002
und im Sommersemester 2002 am Lehrstuhl fiir Kiinstliche Intelligenz des Fachbereichs
Informatik der Universitat Dortmund stattfand, als auch Jens Fisseler in seiner Diplomar-
beit ,Anwendung eines Data Mining-Verfahres auf Versicherungsdaten“ [FISSELER 2003|
befassten sich mit diesen Daten. Beide Arbeiten beriicksichtigen die zeitliche Dimension
der Daten unterschiedlich. Wahrend die Projektgruppe in ihren Untersuchungen die zeit-
liche Dimension nicht explizit verwendet hat, wurden in der Diplomarbeit die Daten nach
h&ufigen Sequenzen untersucht. Im folgenden werden beide Ansétze kurz vorgestellt.

5.3.1. Vorhersage von Riickkauf ohne Beriicksichtigung der Zeit

Ein erster Ansatz der Projektgruppe bestand darin, aus den Daten der Partner Aufschluss
iiber die Riickkaufwahrscheinlichkeit eines Vertrages zu erhalten. Aus der Partnertabelle
wurden zehn Attribute ausgewahlt. Zusétzlich wurde ein bindres Attribut Rickkauf aus
den Rohdaten generiert. Als Lernverfahren kamen ein Entscheidungsbaumlerner und eine
SVM zum Einsatz. Mit dem Entscheidungsbaumlerner wurde eine Precision von 57% und
ein Recall von 80% erreicht. Mit der SVM wurde bei der besten Parametereinstellung eine
Precision von 11% und ein Recall von 57% erzielt. Die Daten wurden auferdem mit Hilfe
von Assoziationsregeln analysiert. Die entstehenden Regeln wurden nach dem Attribut
Riickkauf in der Konklusion gefiltert. Es ergaben sich Korrelationen zwischen einigen
Attributen. Diese Korrelationen waren jedoch nicht signifikant in bezug auf Riickkauf.

Aus den Ergebnissen aller Untersuchung kann der Schluss gezogen werden, dass die Part-
nerdaten keine relevanten Informationen zur Vorhersage von Riickkauf enthalten.

Anderungen in der personlichen Situation eines Partners, wie z.B. der Kauf eines Hau-
ses, Heirat oder die Geburt eines Kindes sind in der Datenbank nicht gespeichert. Diese
Ereignisse kénnen nur indirekt iiber die Anderung eines Vertrages oder eines seiner Tarif-
komponenten beobachtet werden. Deshalb betrachtete die Projektgruppe in einem zwei-
ten Ansatz die Anderungen der Tarifkomponenten. Mit Hilfe von Apriori wurde versucht,
typische Verédnderungen von Vertragsmerkmalen in zuriickgekauften Versicherungsvertra-
gen zu entdecken. Die Beendigung der Priamienzahlung war eine charakteristische Ande-
rung, die ermittelt werden konnte. Sie kann allerdings nicht als Kriterium zur Vorhersage
von Riickkauf verwendet werden.

Die Ergebnisse konnen folgendermafen interpretiert werden:
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

1. Die Daten enthalten keine relevanten Informationen zur Vorhersage von Riickkauf
oder

2. die Repriasentation der Daten wurde ungeeignet gewahlt.

Aus den durchgefiihrten Analysen der Partnerdaten kann daher gefolgert werden, dass
sie fiir die Riickkaufvorhersage ungeeignet sind. Eine Analyse der Versicherungsdaten
verspricht in dieser Hinsicht mehr Erfolg.

5.3.2. Vorhersage von Riickkauf auf der Basis von Intervallsequenzen

Jens Fisseler untersuchte in seiner Diplomarbeit [FISSELER 2003] die Swiss Life-Daten
nach hiufigen Anderungsmustern. Aus diesen Mustern versuchte er, Regeln zu erzeu-
gen, um mit ihrer Hilfe die zeitliche Entwicklung von Intervallsequenzen vorhersagen zu
konnen. In Anlehnung an den Ansatz von Hoppner |[HOPPNER 2002] entwickelte Jens
Fisseler einen Algorithmus zur Auffindung von haufigen Intervallmustern. Getrennt nach
den fiinf verschiedenen Versicherungsarten, wendete Fisseler seinen Algorithmus auf die
Tarifkomponentendaten an. Die Intervalle erzeugte er aus den Zeitmarken der Anderun-
gen. Mit Hilfe von Allens zeitlicher Intervalllogik [ALLEN 1984| formulierte er Relationen
zwischen den erzeugten Intervallen.

Durch Filterung nach Weltzeit und Laufzeit iiberpriifte er die gefundenen Regeln auf
zeitliche Verdnderungen. Die Filterung nach der Weltzeit ergab unter anderem, dass
Mitte der 90er Jahre viele Vertrige zuriickgekauft wurden. Dies ist auf die Einfiihrung
der sogenannten Stempelsteuer im April 1998 zuriickzufiihren. Die Stempelsteuer kann
auf Wertpapiere, auf Quittungen von Versicherungspramien und auf andere Urkunden
des Handelsverkehrs erhoben werden. Die Einfiihrung der Stempelsteuer veranlasste viele
Kunden, ihre Versicherungen aufzuldsen.

Jens Fisseler versuchte eine Riickkaufsvorhersage sowohl unter alleiniger Verwendung der
Tarifkomponentendaten als auch in Kombination mit Daten aus den Versicherungsver-
tragen. Bei beiden Untersuchung konnte er keine Regeln zur Vorhersage von Riickkauf
abgeleiten.

5.4. Experimente

Zusammenfassend ldsst sich sagen, dass es in den vorgestellten Untersuchungen nicht
gelungen ist, einen Ansatz zur Vorhersage von Riickkauf zu finden. Die bisher erzielten
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5.4. Experimente

Ergebnisse lassen zwei mogliche Riickschliisse zu:

1. Die Daten sind nicht addquat représentiert worden, d.h. in den Daten stecken
relevante Informationen, die in den durchgefiihrten Analysen nicht erkannt wurden.

2. Die Daten enthalten keine Informationen zur Vorhersage von Riickkauf.

Bisher nicht untersucht wurde die Hiufigkeit von Vertragsinderungen. In der Annahme,
dass hiufige Anderungen eines Vertrages Ausdruck von Unzufriedenheit des Kunden sind,
konnte die Beriicksichtigung von Vertragsdnderungen, die Vorsage von Riickkauf ermdog-
lichen. Eine TF/IDF Darstellung beriicksichtigt die Hiufigkeit von Anderungen. Daher
werden in der vorliegenden Diplomarbeiten die Versicherungsdaten in einer TF/IDF Dar-
stellung neu analysiert.

5.4.1. Vorverarbeitung

Die notwendige Vorverarbeitung der Versicherungsdaten wurde mit Hilfe des Mining Mart
Systems durchgefiihrt. Zunéchst wird das konzeptionelle Datenmodell erstellt. Danach
kénnen die Vorverarbeitungsschritte im Fallmodell modelliert werden.

Erstellen des konzeptionellen Datenmodells

Die beiden Datenbanktabellen MO_VVERT und MO_ VVERTID werden als Konzepte
modelliert. Zur Modellierung der Tabelle MO VVERT wird das Konzept Vertraege ange-
legt. Die Tabelle MO VVERTID wird durch das Konzept VertragsID reprisentiert. Fiir
jedes Attribute der beiden Tabellen wird ein entsprechendes Attribut zu den Konzepten
angelegt. Abbildung 5.3 zeigt das Konzept Vertraege. Die Konzepte mit den Attributen
werden auf die Datenbanktabellen abgebildet. Abbildung 5.4 zeigt die Abbildung der
Attribute fiir das Konzept Vertraege.

Erstellen des Fallmodells

Zunédchst wird ein bindres Attribut Rickkauf erzeugt. Dieses Attribut nimmt den Wert

1 an, wenn der Vertrag zurlickgekauft wurde und hat den Wert 0 bei nicht erfolgtem
Riickkauf.

37



5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

Yertraege

Wertrags D
Aenderungsnummer
Wirksam won
Wirksam his
Aenderungsdatum
Aenderungsart
Werragszustand
Wersicherungsart
Waehrung

Fraemie
Einmaleinlage
Warsargeherater
Generalagentur
Worsorgestiftung
Worsorgetyp
herufliche Worsorge
Invalitaetzleistungen
Frodulkt
Wertragshedginn
Wertransende
Inkassozahlweise
Fraemienfinanzierung
Praemienzahlundgen

Abbildung 5.3.: Konzept Vertraege

Erstellen eines biniren Attributes Riickkauf Abbildung 5.5 gibt einen Uberblick iiber
die notwendigen Operatoren zur Erstellung des bindren Attributs Rickkauf. Mit Hilfe
des Operators UserDefinedFeatureSelection werden alle Attribute ausgewéhlt, die Infor-
mationen iiber die Anderungen von Vertrigen erfassen. Es handelt sich dabei um die
Attribute Aenderungsnummer, Aenderungsdatum und Aenderungsart. Aenderungsnum-
mer ist die fortlaufende Anderungsnummer, Aenderungsdatum ist das Datum, an dem die
Anderung erfolgte und Aenderungsart gibt den Grund fiir die durchgefiihrte Anderung
an. Alle Griinde sind durch Nummern kodiert.

Mit Hilfe des Operators RowSelByQuery werden anhand des Attributs Aenderungsart
alle riickgekauften Vertrige selektiert (Schritt Selektion der rueckgekauften Vertraege).

Ein Vertrag kann jedoch nach einem Riickkauf reaktiviert und danach erneut zuriick-
kauft werden. Fiir solche Vertrige muss das Tupel mit der héchsten Anderungsnummer
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5.4. Experimente

Map BaseAttributes to Columns = F

Click on a Column cell and select a Column from the list:
BaseAtiibute Column Primarykey

Aenderungsart VWAENDART [
Aenderungsdatum WVAENDDAT [
Aenderungsnummer WVYAENDMR v
Einmaleinlage WINKPRE ]
Generalagentur WAABGA [
Inkassozahiwaise WYINKZWEL N
Invalitaetsleistungen WYEUICD ]
Pragrmie VWINKPRL |
Pragrmienfinanzierung WYPRFIN _
Pragrmighzahlungen WVVPRZA I
Produkt PDID L
Versicherungsart WWAYEREART [
Wertrags 1D WD v
ertragsbeginn \WEBEG [
ertragsends AWERD [
Vertragszustand WWETACD N
WVorsorgeherater VVABYE ]
Worsorgestifung WYSTIFCD ]
Worsorgetyp VWYORGCD |
Waehrung VVWAE [
wirksam bis VAIBIS L
irksam van WAV O [
berufliche Varsorge WWBVGCD ]

Abbildung 5.4.: Abbildung der Attribute des Konzeptes Vertraege auf die Datenbankat-
tribute der Tabelle MO VVERT

fiir Riickkauf bestimmt werden. Dies gelingt mit Hilfe des Operators SpecifiedStatitics
(Schritt Bestimmung der mazimalen Aenderungsnummer).

Alle Vertrége, die nach einem Riickkauf reaktiviert und nicht erneut zuriickgekauft wur-
den, werden entfernt. Dazu werden die Operatoren JoinByKey (Schritt Verbund(2)),
GenericFeature Construction (Schritt Differenzbildung (2)) und RowSelByQuery (Schritt
Auswahl der rueckgekauften Vertraege mit Reaktivierung) benotigt. Nach der Anwendung
dieser Operatoren sind alle Vertrige bestimmt, die nach einer Reaktivierung erneut zu-
riickgekauft wurden.

Im néchsten Schritt werden alle riickgekauften Vertrdge ermittelt, bei denen keine Reak-
tivierung stattgefunden hat. Dies geschieht mittels der Operatoren UnionByKey (Schritt
Vereinigung (1)) und RowSelByQuery (Schritt Auswahl der rueckgekauften Vertraege oh-
ne Reaktivierung).

Die Menge aller riickgekauften Vertrége erhilt man durch die Vereinigung der riickge-
kauften Vertrége mit und ohne Reaktivierung (Schritt Vereinigung (2)). Der Operator
GenericFeatureConstruction erzeugt das binédre Attribut Rickkauf (Schritt Konstruktion
eines bindren Attributes Rueckkauf). Das Attribut Rickkauf hat fiir alle riickgekauften
Vertrige den Wert 1.

Zur Identifizierung aller nicht zuriickgekauften Vertrige wird zunéchst mittels des Ope-
rators UserDefinedFeatureConstruction das Attribut VertragsID des Konzeptes Vertrag-
sIDs ausgewahlt. Das erstellte Konzept wird mit den riickgekauften Vertrigen vereinigt
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Abbildung 5.5.: Uberblick iiber die Schritte in MiningMart zur Erstellung eines binéren
Attributes Riickkauf
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5.4. Experimente

(Schritt Vereinigung der Vertraege mit und ohne Rueckkauf). Fiir alle nicht zuriickge-
kauften Vertridge hat das Attribut Rickkauf nach der Vereinigung fehlende Werte. Der
Operator AssignDefaultValue ersetzt alle fehlenden Werte mit dem Wert 0 (Schritt Er-
setzen fehlender Werte).

Attributauswahl Nicht alle 23 Merkmale des Konzepts Vertraege konnen zur Generie-
rung von TF /IDF Merkmalen herangezogen werden. Es kdnnen nur Merkmale berticksich-
tigt werden, die keine fehlende Werte aufweisen und die sich innerhalb der vertraglichen
Laufzeit dndern. Die Attribute Versicherungsart und Wahrung dndern sich nicht tiber
die Zeit. Die Attribute Generalagentur und Vorsorgeberater weisen fehlende Werte auf.
Die erwdhnten vier Attribute werden folglich nicht zur Generierung verwendet. Die Attri-
bute VertragsID, Aenderungsnummer, Aenderungsdatum, Wirksam von und Wirksam bis
koénnen ebenfalls nicht beriicksichtigt werden. Die verbliebenen 14 Attribute werden un-
terschiedlich weiterverwendet: Eines der Attribute wird vor der TF/IDF Transformation
in bindre Merkmale iiberfiihrt; die anderen 13 werden unmittelbar in TF/IDF Merkmale
transformiert.

Generierung von bindren Merkmalen Das Attribut Aenderungsart gibt den Grund fiir
die Anderung eines Vertrages an. Insgesamt existieren 123 Griinde. Zwei von ihnen bedeu-
ten Riickkauf, weitere drei treten immer im Zusammenhang mit Riickkauf auf. Diese fiinf
Griinde miissen bei der Anwendung der Lernverfahren ausgeschlossen werden. Die rest-
lichen 118 Werte des Attributs Aenderungsart werden in bindre Attribute transformiert
(siehe Abbildung 5.6). Fiir jeden Wert wird ein neues Merkmal generiert. Die so erhalte-
nen Attribute werden mit dem Namen MUTx bezeichnet, wobei x fiir die Codenummer
steht. Fiir ein Tupel nimmt MUTx den Wert 1 an, wenn das Attribut Aenderungsart den
Wert x hat. Durch diese Vorgehensweise entsteht ein Merkmalsraum mit 131 Merkmalen.

Merkmalsgenerierung mit Hilfe von TF/IDF Um TF/IDF Merkmale zu generieren,
wird die Anderungsgeschichte jedes Vertrages betrachtet. Alle Tupel eines Vertrages wer-
den gemifs ihres Zeitstempels aufsteigend sortiert. Fiir die 13 unverdnderten Attribute
werden TF/IDF Merkmale nach der ersten der in Kapitel 3 im Abschnitt 3.4.2 beschrie-
benen Variante erzeugt. Diese Variante erfasst die Anderung von Attributwerten. Der
Termfrequenz entspricht hier die Anzahl der Anderungen, die ein Attribut a; wihrend
der Laufzeit eines Vertrags c; erfahren hat.

tf(a;, cj) =| {« € Zeitpunkte | a; von ¢; wurde geéndert} || (5.1)

Abbildung 5.7 illustriert die Berechnung der Termfrequenz fiir die genannten 13 Merk-
male.
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WID |VWAENDNR |WVAENDART | WSTACD | VWPRFIN | WWPRZA

16423 1 1000 4 1 2

16473 2 BEL 4 1 2

16423 3 / 4 \ 4 5 2

16423 4 R 5 3 2

16423 5 / || 4 \ 4 1 2

16423 Bl /e N 3 2

/ \

WID | MUTA MUT27 /Z Mmfm mun\quu VWSTACD VVPRFIN
16423 0 0 IE * 4 1
16423 0 ™ [0 0 4 1
16423 0 0 } 0 0 4 5
16423 0 0 ¥ 0 5 3
16423 0 0 0 0 4 1
16423 0 0 0 0 5 3

Abbildung 5.6.: Transformation des Attributes Aenderungsart in bindre Attribute

f 3 |wsTACD |

VVID | | VWSTACD | VWPRFIN | VWPRZA | VVINKZWEI | VWBEG |VVEND | VVINKPRL |
16423 4 1 = = 1946 1990& 205,29

16423 4 1 z z 1246 1998 295.29

16423 4 = ] ] 1946 2028 [+] — %
16423 = 3 2 o 1946 2028l — "0

16423 a 1 2 > t—9a6 | 1o 295,29 <
16423 s 3 z o 1946 1995 0|

il

WS W o | -

-

VVPRFIN
VVPRIA
VVINKZWEI
VVBEG
VVEND
VVINKPRL

Abbildung 5.7.: Berechnung der Termfrequenz fiir die originalen Merkmale
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MUT1

VVID MUT1 MUT4 MUT27 MUTS4 MUT 1000 0 MUT2
16423 o o o o 1

0 MUT3
16423 0 0 1 o] o
16423 0 1 o ] 2 - 2 | MUT4
16423 0 0 o 1 4]
16423 o 1—] ° o o
16423 0 o o 1 0 |

= N 1 MUT27

Abbildung 5.8.: Berechnung der Termfrequenz fiir die bindren Merkmale

Fiir die neu erzeugten bindren Merkmale wird die zweite Variante zur Generierung von
TF/IDF Merkmalen eingesetzt (siche Kapitel 3 Abschnitt 3.4.2). Diese Variante be-
trachtet das Vorkommen von Attributwerten. Die Termfrequenz erfasst hier, wie oft ein
Anderungsgrund auftritt.

tf(ai, cj) =|| {x € Zeitpunkte | a; = 1} || (5.2)
Abbildung 5.8 verdeutlicht die Berechnung der Termfrequenz.

Die Dokumentfrequenz eines Attributes a; enspricht der Anzahl der Vertrédge mit einer
Termfrequenz grober als 0.

df (ai) =| {¢j € C | tf(ai,¢j) > O} || (5.3)

Erzeugung von Vergleichsreprdsentationen Ein Vergleich der TF /IDF Représentation
mit anderen Représentationen soll den Vorteil der TF/IDF Représentation beweisen. Es
werden zwei Vergleichsreprisentationen erzeugt.

Fiir die erste Représentation werden die 14 Merkmalen verwendet, die im Abschnitt
Attributauswahl beschrieben wurden. Die zeitliche Dimension der Daten wird nicht be-
riicksichtigt. Bei Vertrdgen ohne Riickkauf wird das zuletzt giiltige Tupel verwendet.
Bei Vertrégen mit erfolgtem Riickkauf wird das letzte vor dem Riickkauf giiltige Tupel
ausgewahlt. Abbildung 5.9 verdeutlicht die Auswahl der Tupel.

Als zweite Représentation wird eine binédre Darstellung gewéhlt. Im Gegensatz zur TF/IDF
Représentation erfasst diese Darstellung nur das Auftreten von Anderungen bzw. Ande-
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

YD VVAENDNR | VWAENDART | VWSTACD | VWPRFIN | WPRZA Rueckkauf

16423 1 1000 4 1 2 1

16423 2 27 4 1 2 1

16423 3 4 4 ] 2 1

16423 4 54 ] 3 2 1

16423 ] 4 4 1 2 1

16423 ] G ] 3 2 1

016 1 33 4 1 1 -1

5016 2 33 4 1 1 -1

5016 3 33 4 1 1 -1

5016 4 33 4 1 1 -1

5016 5 81 4 1 1 -1

—1 5016 ] H4 ] £ 1 =
wWiD VWAENDART | WWSTACD | WPRFIN | WPRZA Rueckkauf
16423 4 4 1 2 1
i G016 44 5 3 1 =

Abbildung 5.9.: Erzeugung der Reprisentation mit den originalen Merkmalen
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MUT4

MUT33

p| 16473 1

—W o016 1

Abbildung 5.10.: Erzeugung der binéren Reprisentation

rungsgriinden und nicht die Haufigkeit. Mathematisch 14t sich das wie folgt ausdriicken:

bin(a;;cj) = {

Abbildung 5.10 zeigt die Erzeugung der bindren Représentation.

0: sonst

5.4.2. Durchfiihrung der Lernldufe

Giitekriterien

1: a; wurde in ¢; gedndert bzw. a; tritt in ¢; auf

(5.4)

In diesem Abschnitt werden die Giitekriterien Accuracy, Precision, Recall und F-Measure
vorgestellt. Die genannten Kriterien werden zur Bewertung der durchgefiihrten Experi-
mente eingesetzt. Sie werden anhand der Kontingenztafel in Abbildung 5.2 erldutert. A
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

T(b) = + | T(b) = -
H(b) — + A B
H(b) — - C D

Tabelle 5.2.: Kontingenztafel fiir ein Klassifikationsproblem mit zwei Klassen. T(b) ent-
spricht der korrekten Klassifikation, H(b) ist die Klassifikation des Lernalgorithmus
(Hypothese).

bezeichnet die Anzahl der positiven Beispiele, die vom Klassifikator als positiv erkannt
wurden. B ist die Anzahl der vom Lernalgorithmus félschlicherweise als positiv klassi-
fizierten, in Wirklichkeit negativen Beispiele. C' gibt die Anzahl positiver Beispiele an,
die vom Lernalgorithmus filschlicherweise als negativ klassifiziert wurden, und D ist die
Anzahl der korrekt als negativ erkannten Beispiele.

Die Accuracy gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein zuféllig aus der Verteilung der
Beispiele gezogenes Beispiel richtig klassifiziert wird. Eine Abschétzung der Accuracy
kann erfolgen mittels Division der Anzahl der korrekten Klassifikationen durch die Anzahl
aller Klassifikationen. Es ergibt sich folgende Formel:

A+D
A+B+C+D

Unter Precision versteht man die Wahrscheinlichkeit, dass ein als positiv klassifiziertes
Beispiel wirklich positiv ist.

Accuracy = (5.5)

A
A+ B
Recall ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein positives Beispiel auch als solches erkannt wird.
Dieses Ma#f 148t sich wie folgt abschétzen:

Precision =

(5.6)

A
A+C
Sollen verschiedene Experimente miteinander verglichen werden, ist es schwierig, jeweils
Precision und Recall aus den einzelnen Experimenten miteinander zu vergleichen. Aus
diesem Grund werden Precision und Recall oft zu einem einzigen Wert kombiniert.

Recall =

(5.7)

Ein gebrduchliches Maf zur Kombination von Precision und Recall ist das von Lewis
[LEwIs 1995] definitierte F'-Measure. Es berechnet das gewichtete harmonische Mittel
aus Recall und Precision.

(8% + 1) Prec(h)Rec(h)
B%Prec(h) + Rec(h)
[ gibt die relative Gewichtung zwischen Precision und Recall an. In der Regel wird 5 =1

gesetzt, so dass beide Werte gleich gewichtet werden.

Fy = (5.8)
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Eingesetzte Lernfahren

Zur Klassifikation wurden die in Kapitel 2 beschriebenen Lernverfahren eingesetzt: Aprio-
ri zur Klassifikation (siehe 2.3.4), J4.8! (siehe 2.3.3), die SVM (siehe 2.3.1) und Naive
Bayes (siehe 2.3.2). Diese Verfahren sind im Rahmen des WEKA [WiTTEN und FRANK 2000]
Paketes in YALE integriert. YALE stellt dariiber hinaus Operatoren zur automatischen
Durchfiihrung von Kreuzvalidierungen und zur Bestimmung von unterschiedlichen Gii-
tekriterien zur Verfiigung. Zur Durchfithrung der Experimente konnen mit Mining Mart
vorverarbeitete Daten mittels eines Operators direkt aus der Datenbank extrahiert wer-
den. Abbildung 5.11 zeigt den Aufbau eines Experimentes mit YALE. Apriori wurde zur
Klassifikation verwendet, indem zun#chst auf allen Trainingsbeispielen Assoziationsre-
geln gelernt wurden. Die Regelgenerierung erfolgte fiir einen Support von 1% und einen
Konfidenzwert von 50%. Die erzeugten Regeln wurden anschliefend auf Riickkauf in der
Konklusion gefiltert. Die gefilterten Regeln wurden auf die Testdaten angewandt, um sie
zu Klassifizieren. Bei der SVM wurde ein linearer Kernel mit C = 0,01 verwendet.

Validierungsstrategien

Die Wahl geeigneter Testdaten ist entscheidend fiir exakte Abschéitzungen zukiinftiger
Fehlklassifikationen.

Fiir die Lernverfahren sind riickgekaufte Vertrige positive Beispiele. Negative Beispiele
sind Vertrige ohne Riickkauf. Riickkauf tritt nur bei 7.7% aller Vertrage auf. Es iiber-
wiegt die Anzahl der negativen Beispiele. Diese ungleiche Verteilung von positiven und
negativen Beispielen bereitet beim Erzeugen der Trainingsbeispiele Probleme. Werden
bei dieser Verteilung die Trainingsbeispiele zuféllig aus der Gesamtmenge aller Vertrige
gezogen, konnen die Lernverfahren aufgund der geringen Anzahl der positiven Beispie-
le kein Modell zur zuverldssigen Vorhersage von Riickkauf lernen. Um diesem Problem
zu begegnen, wurden zunéchst verzerrte Stichproben (biased samples) fiir das Training
verwendet. Sie wurden erzeugt, indem Mengen von 1000 und 2000 Beispielen aus der
Gesamtmenge mit jeweils gleicher Anzahl von positiven und negativen Beispielen ent-
nommen wurden. Als Testdatensatz dienten alle iibrigen Vertrége. Bei dieser Methode
besteht die Gefahr, dass die Stichprobe nicht représentativ ist. Das hat zur Folge, dass
bei zwei unterschiedlichen Stichproben weit auseinander liegende Lernergebnisse erzielt
werden konnen. So wurde in einem Lernlauf auf der TF/IDF Repréisentation mit der
SVM bei einer Trainingsmenge von 1000 Beispielen eine Precision von 77,76%, ein Recall

174.8 ist eine jiingere und leicht verbesserte Version von C4.5 Revision 8, der letzten verdffentlich-
ten Version der C4.5-Algorithmenfamilie. Nach C4.5 wurde C5.0 als kommerzielle Implementierung
freigegeben [WITTEN und FRANK 2000].
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]E YALE? (J46LemlaufTFIDFWerte) FUlES

File Operator Experiment Help
LaBEE 0 el BN
Tree
o ,: ey Walue
¢ ol |nurnber_of walidations 10
Expearirnant 55 SR
ez Alslesen der Daten I Rirke e DL L]
i ExarnpleSaource
33. Kreuz\ralid'i'erung
¢ 7 svaiidation
Jd.8
Miekalearnar
@ sznwendungskeﬁe
OperatarGhain
%JI Anwendung des Modells
Bl hodeldpplier
Ferformanzhestimnmung
PerformanceEvaluator
Ergebnis
Resultiriter
‘ ..
v | o |8 @
Oct 29, 2003 1:08.:57 PM: Reading experiment file thome/koepckelyalefExperimente/Jd48LermnlaufTFIDFWerte',
Qct 29, 2003 1:09:03 PM: Pararmeter 'nurmber_of_validations'is not set. Using default (10%.
Qct 28, 2003 1:09:03 PM: Parameter leave_one_out' is not set. Using default (false’.
1:10:05 P

Abbildung 5.11.: Ein Experiment in YALE
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von 99,9% und eine Accuracy von 97,78%, in einem anderen Lernlauf wurde dagegen nur
eine Precision von 47,21%, ein Recall von 80,49% und eine Accuracy von 91,52% erreicht.

Verzerrte Stichproben sind folglich keine gute Validierungsstrategie. Eine bessere Validie-
rungsstrategie ist die Kreuzvalidierung. Bei der Kreuzvalidierung wird die Gesamtmenge
der Beispiele in eine vorgegebene Anzahl von Blocken partitioniert. Anschliefend wer-
den wiederholt Lernldufe durchgefiihrt. In jedem Lernlauf wird ein anderer Block als
Trainingsmenge verwendet, alle {ibrigen Blocken dienen als Testmengen. Die Fehlerrate
wird iiber alle Durchliufe gemittelt, um eine stabilere Einschéitzung zukiinftiger Fehler
zu ermitteln.

Bei allen im folgenden Abschnitt dokumentierten Lernldufen wurde eine zehnfache Kreuz-
validierung angewendet.

5.4.3. Ergebnisse

Zunéchst wurden die Lernverfahren auf alle Merkmale (131) und alle Vertrage (217586)
angewendet. Tabelle 5.3 gibt einen Uberblick iiber die Lernergebnisse. Sie wurden fiir die
drei beschriebenen Représentationen bei vier eingesetzten Lernverfahren erzielt. Anhand
der Ergebnisse lassen sich folgende Beobachtungen machen:

e Die TF/IDF und die bindre Représentation erzielen bei allen Lernverfahren deutlich
bessere Ergebnisse als die Représentation mit den originalen Merkmalen.

e Die Verfahren J4.8 und SVM liefern herausragend gute Ergebnisse sowohl fiir die
TF/IDF als auch fiir die bindre Repréisentation. Die SVM erzielt auf der TF/IDF
Reprisentation ein F-Measure von 97,95% und auf der biniren Représentation ein
F-Measure von 98,72%. Bei J4.8 wird ein F-Measure von 99,19% auf der TF/IDF
und von 96,38% auf der biniren Représentation erreicht.

e Die Lernergebnisse aller Verfahren zeigen nur geringfiigige Unterschiede zwischen
der bindren und der TF/IDF Représentation. Bei Apriori betragt das F-Measure
fiir die TF /IDF-Darstellung 63,35% wahrend es fiir die binédre Darstellung 62,96%
betrigt. Bei der SVM und Naive Bayes schneidet die TF/IDF Darstellung sogar
schlechter ab. Bei der SVM betrégt das F-Measure fiir die TF/IDF Darstellung
97,95%, dagegen betrigt es fiir die bindre Darstellung 98,72%.

In einer zweiten Versuchsreihe wurde der Frage nachgegangen, ob die Einfiihrung der
Stempelsteuer 1998 einen Einfluss auf die Anderungen der Vertriige hatte. Die Stempel-
steuer wird unter anderem auf Quittungen von Versicherungsprédmien erhoben und hat
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5. Fallbeispiel: Die Swiss Life-Daten

Apriori

TF /IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 93,48% 93,03% 94,3%
Precision | 56,07% 53,5% 84,97%
Recall 72,8% 76,49% 18,39%
F-Measure | 63,35% 62,96% 30,24%

J4.8

TF /IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 99,87% 99,52% 82,52%
Precision | 98,61% 98,38% 24.17%
Recall 99,78% 95,32% 74,85%
F-Measure | 99,19% 96,83% 36,54%

SVM

TF /IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 99,71% 99,82% 26,65%
Precision | 97,06% 98.,86% 8,73%
Recall 98,86% 98,58% 100%
F-Measure | 97,95% 98,72% 16,06%

Naive Bayes

TF /IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 88,32% 89,66% 87,44%
Precision | 37,82% 41,72% 32,08%
Recall 78,93% 84,37% 77,72%
F-Measure | 51,14% 55,83% 45.41%

Tabelle 5.3.: Uberblick iiber die Lernergebnisse
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‘ Apriori ‘

TF/IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 93,48% 93,03% 94,3%
Precision | 56,07% 53,5% 84,97%
Recall 72,8% 76,49% 18,39%
F-Measure | 63,35% 62,96% 30,24%

J4.8

TF/IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 99,87% 99,8% 97,89%
Precision | 98,29% 98,05% 96,21%
Recall 99,68% 98,74% 60,85%
F-Measure | 98,98% 98,39% 74.55%

SVM

TF/IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 99,71% 99,82% 26,65%
Precision | 97,06% 98,86% 8,73%
Recall 98,86% 98,58% 100%
F-Measure | 97,95% 98,72% 16,06%

Naive Bayes

TF/IDF Merkmale | Bindre Merkmale | Originale Merkmale
Accuracy | 92,23% 93,25% 88,04%
Precision | 42,44% 47% 25,58%
Recall 75,11% 80,22% 71,19%
F-Measure | 54,24% 59,27% 37,64%

Tabelle 5.4.: Uberblick iiber die Lernergebnisse bei Ausschluss der 1998 zuriickgekauften
Vertrage

dazu gefiihrt, dass viele Kunden ihre Versicherungsvertrige kiindigten. Alle Vertrige,
die im Jahr 1998 zuriickgekauft wurden, wurden daher vom Lernprozess ausgeschlossen.
Tabelle 5.4 zeigt die Ergebnisse dieser Lernldufe. Man sieht, dass die Herausnahme der
1998 zuriickgekauften Vertrige keinen signifikanten Einfluss auf die Qualitét der Lerner-
gebnisse nimmt.

Wie bereits beschrieben, unterscheiden sich die Lernergebnisse aller Verfahren fiir die
TF/IDF und die binére Représentation nur geringfiigig. Ein Grund dafiir kann sein, dass
die bei TF/IDF untersuchte Hiufigkeit der Mermale nicht von dem binér erfassten Vor-
handensein der Merkmale unterschieden werden kann. Um das zu iiberpriifen, wurde fiir
jeden Vertrag bestimmt, in wievielen Attributen sich die TF/IDF Repréisentation von
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Anzahl der Attribute ‘ Anzahl der Vertrige ‘

64740
72689
10801
7552
1598
1103
1066
1277
386
80
27

4
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= =)
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Tabelle 5.5.: Ergebnis des Vergleichs zwischen der TF/IDF und der bindren Reprisenta-
tion

der bindren Représentation unterscheidet. Bei 161 323 Vertrégen zeigt sich ein Unter-
schied zwischen der TF/IDF Reprisentation und der bindren Reprasentation. Allerdings
existieren nur wenige Vertrdge, bei denen sich die Haufigkeit und das Vorkommen bei
mehr Attributen unterscheidet (siehe Tabelle 5.5). Dies ist eine mogliche Erklarung fiir
den geringfiigigen Unterschied der Lernergebnisse bei den beiden Reprisentationen.

Wie schon beschrieben zeigen die Verfahren J4.8 und SVM herausragende Ergebnisse
sowohl fiir die TF/IDF als auch fiir die binére Reprasentation. Eine Erklarung fiir beide
Verfahren kann nicht gegeben werden, da fiir die meisten Lernverfahren keine Theorien
zur Erkennung ihrer Anwendbarkeit auf einem Datensatz existieren.

Fiir die SVM und Textklassifikationssaufgaben wurde von Joachims [JOACHIMS 2002] ein
statistisches Lernmodell entwickelt. Im n#chsten Kapitel wird dieses Modell zur Erkla-
rung des guten Lernergebnisses der SVM auf der TF/IDF Reprisentation angewandt.
Da dieses Modell auf der Basis der Héaufigkeitsverteilung von Woértern entwickelt wurde,
kann es nicht auf die bindre Reprisentation angewendet werden. Weitere Experimente mit
anderen Datensitzen sind notwendig, um die Uberlegenheit der TF/IDF Reprisentation
zu anderen Reprisentationen zu untersuchen.
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Ergebnisse

In diesem Kapitel wird das gute Lernergebnis der SVM auf der TF/IDF Reprisentation
anhand des statistischen Lernmodells von Joachims [JoAcHIMS 2002] untersucht. Sein
Modell beweist die Anwendbarkeit von SVMs auf Textklassifikationsaufgaben. Auf der
Basis von statistischen Eigenschaften entwickelte Joachims TCat-Konzepte als Modell
fiir Textklassifikationsaufgaben.

Nach der Erlduterung des statistischen Lernmodells erfolgt die Anwendung auf die Ver-
sicherungsdaten. Eine Anwendung des Modells kann jedoch erst nach erfolgter Transfor-
mation in TF/IDF Merkmale erfolgen. Zur Abschétzung der Eignung eines Datensatzes
fiir eine TF/IDF Transformation wird eine Heuristik angegeben. AbschlieRend wird die
Diplomarbeit zu einer verwandten Arbeit abgegrenzt.

6.1. Joachims statistisches Lernmodell fiir die
Textklassifikation

Die Funktionsweise der SVM wurde in Kapitel 2 im Abschnitt 2.3.1 erldutert. Es wur-
de gesagt, dass die SVM genau die Hyperebene wihlt, die alle positiven und negativen
Beispiele mit maximalem Abstand trennt. Diese Hyperebene hat zu jedem Beispiel min-
destens einen Abstand von §. § wird Rand (engl. margin) der Hyperebene genannt.

Das folgende Theorem zeigt, dass die Kombination von einem groffen Rand mit einem
niedrigen Trainingsfehler zu einer hohen Generalisierungsgenauigkeit fithrt. Fiir den er-
warteten Fehler wird eine Schranke angegeben.

Theorem 1 (Schranke fiir den erwarteten Fehler)
Die erwartete Fehlerrate e(Err™(hsyr)) einer SVM mit weicher Trennung basierend auf
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n Traningsbeispielen mit ¢ < k(Tj, z;) < c+ R? fiir eine Konstante c, ist beschrankt durch

pe () + Coi= (T2 )

C > e ce(Err™(hsya)) < ——T (6.1)
S TR, () roCR e (Bie)
<W ce(Err(hsvim)) < ] (6.2)

Fiir unverzerrte Hyperebenen ist p gleich 1 und fir stabile Hyperebenen ist p gleich 2.

Diese Schranke zeigt, dass die Schliisselgréfen der Rand ¢, die Léinge der Dokumentvek-
toren R und der Trainingsfehler £ sind.

Um Aussagen iiber Textklassifikationsaufgaben treffen zu konnen, fiihrte Joachims die
TCat-Konzepte als generelles Modell ein. Es abstrahiert von einzelnen Textklassifikati-
onsaufgaben und beruht auf fiinf statistischen Eigenschaften:

e Hochdimensionaler Merkmalsraum
Textklassifikationsprobleme haben einen hochdimensionalen Merkmalsraum. Wenn
jedes Wort, das in einem Dokument erscheint, als Merkmal betrachtet wird, ha-
ben Textklassifikationsprobleme bei einigen Tausend Dokumenten 10000 und mehr
Dimensionen.

e Spiérlich besetzte Dokumentvektoren
Die Anzahl der méglichen Merkmale ist grok. Jedes Dokument enthélt jedoch nur
eine kleine Anzahl unterschiedlicher Worte. Das impliziert, dass die Dokumentvek-
toren sparlich besetzt sind.

e Heterogener Gebrauch von Worten
Verwandte Dokumente enthalten Schliisselworter, aber es gibt kein Wort, das allen
verwandten Dokumenten gemeinsam ist. Dokumente aus der gleichen Kategorie
konnen aus verschiedenen Worten bestehen.

e Hoher Redundanzgrand
Die meisten Dokumente enthalten mehr als ein Wort zur Bestimmung der Klassen-
zugehorigkeit. Entfernt man die charakteristischen Merkmale, kénnen die verblie-
benen Worter immer noch zu einem gewissen Grad den Inhalt beschreiben.

e Zipf'sches Gesetz
Das Zipf’sche Gesetz modelliert die Haufigkeitsverteilung von Worten in natiir-
lichsprachlichen Texten [G.K.ZIPF 1949|. Das Gesetz besagt: Werden Worte nach
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ihrer Worth&ufigkeit geordnet, dann gilt fiir die Termfrequenz ¢ f, des r-héufigsten
Wortes:

= (63)

tfrimas 1St die Termfrequenz des héufigsten Wortes.

Mandelbrotverteilungen [MANDELBROT 1959] zeigen eine noch genauere Anpas-
sung. Sie werden durch folgende Formel angegeben:

C

= e

(6.4)

Die Gleichung beschreibt den Zusammenhang zwischen dem H#ufigkeitsrang r und
der Termh&ufigkeit ¢f,. Sie wird deshalb auch (generalisiertes) Zipf’sches Gesetz
genannt.

Definition 5 (Homogene TCat-Konzepte)
Das TCat-Konzept

TCat([p1 1Ny fl],---, [ps Nt fs])

beschreibt eine bindre Klassifikationsaufgabe mit s disjunkten Mengen von Merkmalen.
Die i-te Menge enthdlt f; Merkmale. Jedes positive Beispiel enthdlt p; Merkmale aus der
jeweiligen Menge und jedes negative Beispiel enthdlt n; Merkmale. Das gleiche Merkmal
kann mehrmals in einem Dokument vorkommen.

Joachims hat gezeigt, dass Klassifikationsaufgaben, generell seperarierbar sind, wenn sie
sich als TCat-Konzepte lasssen. Fiir den Rand § der trennenden Hyperebene hat er eine
untere Schranke bewiesen.

Lemma 1 (Untere Schranke fiir den Rand von TCat-Konzepte)
Fir TCat(lp1 : n1: fi], ..., [ps : ns : fs])-Konzepte existiert immer eine Hyperebene durch
den Ursprung. Der Rand 0 dieser Hyperebene ist beschrankt durch

s 9

=3yt

= i

52 ac — b* mit b= ~ pini
T a+2b+c =1 fZ
s 9

ny

c= —r

= i
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6. Ein Erklirungsmodell fiir die Ergebnisse

Separierbarkeit impliziert, dass der Trainingsfehler null ist. Voraussetzung fiir die An-
wendbarkeit von Theorem 1 ist eine Schranke fiir die maximale Euklidische Linge R der
Dokumentvektoren. Die Euklidische Lénge des Dokumentvektors eines Dokumente mit
I Wortern kann nicht grofer als [ sein. Fiir reale Dokumentvektoren ist diese Schranke
nicht prézise genug. Das Zipf’sche Gesetz wird angewandt, um eine genauere Schranke
fiir R angeben zu kdénnen.

Die Annahme, dass die Termfrequenzen in jedem Dokument dem generalisierten Zipf’schen
Gesetz gehorchen, impliziert nicht, dass ein bestimmtes Wort mit einer gewissen Hau-
figkeit in jedem Dokument vertreten ist. Das Zipf’sche Gesetz sagt nur aus, dass das
r-haufigste Wort mit einer gewissen Haufigkeit vorkommt. In unterschiedlichen Doku-
menten kann das r-hiufigste Wort verschieden sein. Das folgende Lemma verbindet die
Lénge der Dokumentvektoren mit dem Zipf’schen Gesetz.

Lemma 2 (Euklidische Linge der Dokumentvektoren)
Wenn die gerankten Termfrequenzen tf, in einem Dokument mit | Termen dem genera-
lisierten Zipf Gesetz gehorchen

C

= e

(6.5)

dann ist die quadratische Fuklidische Linge des Dokumentenvektors & der Termfrequen-
zen beschrankt durch

d d
12| < Z(m)z wobei fiir d gilt Zm:z (6.6)

r=1 r=1

Die Tatsache, dass die Termfrequenzen dem Zipf’schen Gesetz gehorchen, hat einen star-
ken Einfluss auf die Lernbarkeit von Textklassifikationsaufgaben. Das Zipf’sche Gesetz
impliziert, dass die meisten Worte sich nicht oft wiederholen und dass die Anzahl der un-
terschiedlichen Worte d hoch ist. Wenn das Zipf’sche Gesetz nicht gelten wiirde, kdnnte
sich ein einzelnes Wort [-mal wiederholen, sodass der Dokumentvektor eine Euklidische
Lange von ¢ hitte. Mit dem Zipf’sche Gesetz erhidlt man dagegen vergleichbar kurze
Dokumentvektoren und einen niedrigen Wert fiir R? in der Schranke fiir die erwartete
Generalisierungsperformanz.

Die Kombination von Lemma 1 und Lemma 2 mit Theorem 1 fiihrt zu folgendem Ergebnis

Theorem 2 (Lernbarkeit von TCat-Konzepten)
Fir TCat(lpy : n1 : fil, .., [ps : ns @ fs])-Konzepte und Dokumente mit | Worten, de-

ren Verteilung dem generalisierten Zipf Gesetz tf, = W gehorchen, ist der erwartete
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Generalierungsfehler einer (unverzerrten) SVM nach dem Training auf n Beispielen be-
schrankt durch

5 9
b;
a4 — g
= i
_ ping
R? a+2b = i
e(Err(hsya)) < p— 202040 C Ly
n+1 ac— b2 Z n?
c= L
prlhl
d c
7Y (55%7)
é
— \(r +k)
wenn nicht V5_, : p; = n; ist. d wird gewdhlt, so dass Zle m = [ ist. Fir unverzerrte

SVMs ist p gleich 1 und fiir verzerrte SVMs ist p gleich 2.

6.2. Anwendung von Joachims Modell auf die
Versicherungsdaten

Wie bereits beschrieben beruht das Modell von Joachims auf statistischen Eigenschaften.
Um es auf die Versicherungsdaten anwenden zu kénnen, miissen dhnliche statistische Ei-
genschaften auch fiir diese Daten gelten. Bereits in Kapitel 5 wurde im Abschnitt 5.2.1
festgestellt, dass sich die Versicherungsdaten durch einen hochdimensionalen Merkmals-
raum und spérlich besetzte Eigenschaftsvektoren auszeichnen.

Voraussetzung fiir die Modellierung der Daten als TCat-Konzept ist die Einteilung der
Attribute entsprechend ihrer Termfrequenz (termfrequency) in hoch- (high frequency),
mittel- (medium frequency) und niedrigfrequente (low frequency) Attribute. Die Term-
frequenz fiir ein Attribut a; ergibt sich als Summe der Termfrequenzen des Attributs in
allen Vertrige (217586) und berechnet sich folgendermafen:

217586

tfla;) = Y tf(ai,c;) (6.7)

=1

Die Attribute werden nach der Termfrequenz absteigend sortiert und erhalten eine Rang-
zahl. Die Rangzahl 1 erhdlt das Attribut mit der hdchsten Termfrequenz. Es handelt
sich dabei um das Attribut MUT1003 (Fortschreibung Uberschuss vorschiissig) mit ei-
ner Termfrequenz von 532691. Die Attribute MUT24 (Beginn des Rentenbezugs bei
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6. Ein Erklirungsmodell fiir die Ergebnisse

Ae-Versicherungen), MUT52 (Aufhebung Neueintritt), MUT56 (Invaliderkldrung klei-
ne Invaliditdt) und MUT1047 (Ablauf Risikozuschlag ) treten dagegen nur einmal auf
und belegen die hintersten Rénge. In Abbildung 6.1 ist der Rang der Attribute gegen
die Termfrequenz aufgetragen. Aus der Verteilung der Termfrequenzen ergibt sich eine
Einteilung in hoch-, mittel- und niedrigfrequente Attribute. Hochfrequente Attribute ha-
ben eine Termfrequenz von mehr 100 000. Bei mittelfrequenten Attributen betrdgt die
Termfrequenz zwischen 100 und 100 000. Attribute mit einer Termfrequenz von weniger
als 100 sind niedrig frequente Attribute. Die Attribute in den drei Kategorien miissen

16406 ¢ . ;
: Gerankte Termirequenzen  +
100000 F ° " Tl -
**. hochfrequente Attribute
- ml-
N 10000 £
S i
j B
i‘f 1000 £ mittelfrequente Attribute 4
"'E ]
& 100 F \
10 F niedrigfrequente Attribute 3 E
1 L L I T B | L ! TR A | L 1 I T T T T 1
1 10 100 1000

Rang

Abbildung 6.1.: Einteilung der Attribute in hoch-, mittel- und niedrigfrequente Attribute
anhand ihrer Termfrequenzen

nun jeweils in disjunkte Mengen positiver und negativer Indikatoren sowie irrelevanter
Merkmale partitioniert werden. Die Einteilung erfolgt anhand der Odds Ratio-Werte der
Attribute. Die Odds Ratio ist wie folgt definiert:

Definition 6 (Odds Ratio)
Fiir ein Ereignis E mit der Wahrscheinlichkeit P(E) ist die Odds definiert als

Pr(E)

TP (6.8)

Fir zwei Ereignisse E1 und Eo mit den Wahrscheinlichkeiten P(E1) und P(Es) ist die
Odds Ratio das Verhdltnis der Odds von E1 zur Odds von E5. Die Odds Ratio ist somit
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definiert als:
P’I“(El)
. 1-— PT‘(El)
OR =515y
1-— PT‘(EQ)

(6.9)

Fiir die Versicherungsdaten bezeichnet E; das Ereignis, dass in einem zuriickgekauften
Vertrag das Attribut a; vorkommt. E5 ist das Ereignis, dass in einem fortgesetzten Vertrag
das Attribut a; vorkommt. Die Odds von E; berechnet sich folgerndermafien:

Pr(E) |lv € V| Rueckkauf = 1undtf(a;) > 0

= -1
1—Pr(Ey) |lveV|Rueckkauf = lundtf(a;) =0 (6.10)
Die Odds von FEs ist in diesem Fall
Pr(Ey)  |lv eV | Rueckkauf = 0undtf(a;) > 0| (6.11)

1—Pr(E2) |veV | Rueckkauf = 0undtf(a;) =0

Attribute mit einem Odds Ratio Wert gréfer als 1 sind positive Indikatoren, Attribute
mit einem Odds Ratio Wert kleiner als 1 sind negative Indikatoren und Attribute mit
einer Odds Ratio von 1 sind irrelevante Merkmale.

Die Berechnung der Odds Ratio Werte ergibt, dass fiir die Gruppe der hochfrequenten
Attribute keine positiven jedoch fiinf negative Indikatoren existieren. In der Gruppe der
mittelfrequenten Attribute gibt es 29 positive und 45 negative Indikatoren. 13 positive
und 39 negative Indikatoren treten bei den niedrigfrequenten Attributen auf. Es gibt
keine irrelevanten Merkmale.

Eine Ubersicht iiber die Indikatoren gibt Abbildung 6.2.

Um von den unterschiedlichen Eigenschaften der einzelnen Vertriage zu abstrahieren, wird
ein typischer Vertrag betrachtet. Ein durchschnittlicher Vertrag ist durch 8 Merkmale
gekennzeicht. 25% dieser 8 Merkmale kommen bei positiven Beispielen aus der Menge
der hochfrequenten negativen Indikatoren. Jedoch tritt keines dieser Merkmale in einem
durchschnittlichen negativen Vertrag auf.

Tabelle 6.1 gibt einen Uberblick iiber die relativen Haufigkeiten der anderen Merkmale.
Bei Anwendung der Prozentzahlen auf die durchschnittliche Anzahl Merkmale kann diese
Tabelle direkt in das folgende TCat-Konzept iibersetzt werden:

TCat ([2:5:5], # hochfrequent
[6:2:29],[0:1:45], # mittelfrequent
[0:0:13],[0:0:39], # niederigfrequent
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hochfrequent mittelfrequent niedrigfrequent
pos. 0 Attribute 29 Attribute 13 Attribute

WVMNKPRL, VWPRFAN, VWNKZWEL, MUT31, WWAORSCD, MUTT3,
MUJT 2, WSTACD, MUT1059, MUT1036, MUT1024, MUTIA,
SAERD, MUTE2 MUTE, MUT4E, MUT 1186, MUTAE, MUT36E, MUT3IE,
WWINKPRE, WWPRZA, MUT24, MUT210, MUTT, MUTS,
MIUTT000, MUT1025, MUT27,
MUT28, MUT19, MUT18, MUT20,
MUT21, MUT17, WSTIFCD,
MUT1027, MUT 20, MUT18, MUTS0,
MUT10, MUTS

5 Attribute 45 Attribute 39 Attribute

MUT1050, MUT1007

neg.

MUTT1003, MUTS102, MUTT054,

MUT1004, PDID, MUTS54, MUT1011,

MUTST, MUT1075, MUT1001,
MUT1006, MUT1980, MUT1035,
MUTT106, MUTT025, MUT1020,
MUTT063, MUTT028 , MUT1034,
WWEUCD, MUT1016, MUT1033,
WMUTT043, MUT1010, WBWVGCD,
WUTZ22, MUT 33, MUT1038, MUTS3,
WUT1055, MUT23, MUT1018,
WMUT1058, MUT1031, MUT1049,
MUT1018, MUT1057, MUT1017,
MUT1056, MUTS, MUTS0, MUTSS,
MUTSZ, MUT1074, MUT14, MUTEQ,
MUTS3, MUT94

MUT1030, MUT47, MUTS1, MUTSS,
MUT1 044, MUTS, MUT1057,
MUTZ7, MUT1 045, MUT1052,
MUTE5, MUT1013; MUT1313,
MUT1040, MUT5T, MUT44, MUT7,
MUT1205, MUT1039, MUT28,
MUT1046, MUTSS, MUT104,
MUT37, MUT1062, MUT39,
MUT1012, MUTS4, MUTA9, MUT45,
WVBEG, MUTS2, MUT1412,
MUT29, MUT1041, MUT4Z,
MUT1047, MUTS6, MUT 24

hochfrequent

mittelfr equent

niedrigfrequent

Abbildung 6.2.: Indikatoren

Das Lernbarkeitstheorem der TCat-Konzepte beweist, dass der erwartete Generalisie-
rungsfehler einer SVM nach dem Training auf n Beispielen beschrankt ist durch:

R?2 a+2b+c
n+1 ac— b2

(6.12)

Dabei ist R? die maximale Euklidische Linge eines Merkmalsvektors in den Trainings-
daten. Die Faktoren a,b, ¢ konnen aus dem TCat-Konzept berechnet werden:

5 5 5 o
D; pin n;
a= E —Z_:2.O41 b= T:2.207 c= E #:5.16
17 i=1 “° i=1 7"

Gehorchen die Termfrequenzen dem generalisierten Zipf’schen Gesetz kann die maximale
Euklidische Linge R? abgeschitzt werden durch

R? = i (ﬁy (6.13)

r=1

In Abbildung 6.4 ist die Termfrequenz gegen den Rang aufgetragen. Die gestrichelte

60



6.2. Anwendung von Joachims Modell auf die Versicherungsdaten

Positive Vertrige (Riickkauf)

5 negative

Negative Vertrige {kein Riickkauf)

i

29 pozitive

45 negative

Abbildung 6.3.: TCat-Konzept fiir die Vertragsdaten
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hochfrequent | mittelfrequent niedrigfrequent

5 neg. 29 pos. | 45 neg. | 13 pos. | 39 neg.
pos. Vertrag 25% 5% 0% 0% 0%
neg. Vertrag 62.5% 25% 12.5% 0% 0%

Tabelle 6.1.: Zusammensetzung eines durchschnittlichen positiven und negativen Vertra-
ges

1le+06 T .
Gerankte Termfrequenzen
100000 F .0 7 * E
o,
% 10000 ¢ . 1
>
& 1000 | N ]
£ \
£ 100 | . 1
0] \ ]
H
l L L
1 10 100 1000
Rang

Abbildung 6.4.: Mandelbrotverteilung

Line ist die Anpassung der Mandelbrotverteilung fiir die Parameter £k = 0 und ¢ = 1.7.
Unter der Annahme, dass die Vertrége hinreichend homogen sind, trifft das generalisierte
Zipf’sche Gesetz auch auf individuelle Vertriige zu. Die resultierende Schranke fiir R? ist:

4
Y TF}=36> R’ (6.14)
i=1
Setzt man diesen Wert in die Gleichung ein, erhdlt man folgende Schranke fiir den er-
warteten Fehler:
7,3665 * 36 < 266

e(Err™(hsvu)) < 1 <

(6.15)

Nach Joachims Modell betridgt der erwarteten Generalisierungsfehler nach einem Training
auf 1000 Beispielen weniger als 26,6%. Damit ist gezeigt, dass der Datensatz in der
TF/IDF Reprisentation von einer SVM getrennt werden kann. Das Modell liefert eine
Erkldrung fiir das erzielte Lernergebnis.
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6.3. Abschatzung der Eignung eines Datensatzes fiir eine
TF/IDF Transformation

Mit dem Modell von Joachims lésst sich die Lernbarkeit der Versicherungsdaten in der
TF /IDF Repréasentation durch die SVM beweisen. Zur Abschéitzung der Lernbarkeit
anderer Datensétze in einer TF/IDF Représentation wird in dieser Arbeit die Euklidi-
sche Lange der Merkmalsvektoren verwendet. Thr Einfluss auf die Hohe des erwarteten
Generalisierungsfehlers hilft geeignete Datensétze fiir die TF/IDF Repréisentationen aus-
zuwahlen.

Fiir einen Datensatz mit n Attributen aq,...,a, sei m die maximale Termfrequenz eines
Attributes a; in der TF /IDF Représentation. Die Euklidische Lange betrégt im schlechte-
sten Fall (worst case) y/n-m, wenn alle n Attribute eine Termfrequenz von m haben. Ein
Datensatz eignet sich zur Transformation in TF/IDF Merkmale, wenn die tatséchliche
Euklidische Lénge niedriger ist als dieser schlechteste Fall.

Zur Realisierung dieser Abschétzung auf einem Datensatzes wird jede Zeitreihe z; des
Datensatzes als Vektor mit n Attributen aq,...,a, aufgefasst. Fiir jede Zeitreihe z; kann
parallel ,on the fly“ die Termfrequenz fiir alle n Attribute berechnet werden. Es kann
in einem Datenbankdurchlauf die Zeitreihe z; mit der maximalen Euklidischen Lénge
bestimmt werden.

(6.16)

Fiir den Fall, dass R < \/n - m ist, ist der Datensatz fiir die Transformation in TF/IDF
Merkmale geeignet.

Diese Vorgehensweise zur Abschétzung wird anhand der Versicherungsdaten gepriift. Fiir
die Versicherungsdaten ist n = 13. Die maximale Termfrequenz eines Attributes betrigt
15, folglich ist m = 15. Fiir die Euklidische Lénge ergibt sich im schlechtesten Fall ein
Wert von R = v/13-15 = 54, 08. Die tatséichliche maximale Euklidische Linge R betréagt
22,91. Dieser Wert ist niedriger als der zu erwartende schlechteste Fall. Damit kann die
Eignung des Datensatzes zur TF/IDF Transformation angenommen werden.

6.4. Verwandte Arbeiten

[DOMENICONTI et al. 2002] setzen die SVM zur Vorhersage von kritischen Ereignissen in
einem Computernetzwerk ein. Die Autoren begriinden die Wahl der SVM als Lernver-
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fahren mit Hilfe von Joachims Theorie. Mit der Ubereinstimmung der statistischen Ei-
genschaften ihrer Daten zu den von Joachims geforderten Eigenschaften begriinden sie
die Wahl der SVM.

Die vorliegende Diplomarbeit geht nicht nur auf die statistichen Eigenschaften der unter-
suchten Daten ein, sondern berechnet auch das von Joachims entwickelte T Cat-Konzept.
Ein Schwerpunkt der Arbeit liegt auf der Vorverarbeitung, mit besonderer Beriicksichti-
gung der Merkmalskonstruktion.

Bei [DOMENICONTI et al. 2002] werden Merkmale folgendermafen erzeugt: Die Folge der
Ereignisse in dem Computernetzwerk wird als Sequenz betrachtet. Die Sequenz wird in
n Fenster partitioniert. Fiir jeden der m Ereignistypen wird ihre H&ufigkeit innerhalb
der Fenster bestimmt. Auf diese Weise wird eine m x n-Matrix erzeugt. Die Bestimmung
der Haufigkeit eines Ereignistyps in einem Fenster kann als Hiufigkeitskodierung ange-
sehen werden. Die vorliegende Diplomarbeit beriicksichtigt zusétzlich die Analogie zur
Dokumentfrequenz.

[DOMENICONTI et al. 2002] betonen den Vorteil der SVM fiir ihre Lernaufgabe ausschlief-
lich iiber die Erfiillung der statistischen Eigenschaften. Im Gegensatz dazu zeigt die
vorliegende Arbeit, dass die TF/IDF Transformation der Merkmale vor Anwendung der
SVM zu einer Verbesserung der Lernergebnisse fiihrt.
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Die Qualitét des Lernergebnisses bei der Wissensentdeckung ist abhéngig von einer geeig-
neten Repréasentation der zu analysierenden Daten. Die Transformation der Rohdaten in
eine geeignete Reprisentation ist Aufgabe der Vorverarbeitung. Ein zunéchst ungeeignet
erscheinender Merkmalsraum kann durch Merkmalsauswahl und Merkmalsgenerierung
so bearbeitet werden, dass er fiir die Wissensentdeckung verwendet werden kann. Bei
der Merkmalsauswahl werden aus dem gesamten Merkmalsraum die besten Merkmale
ausgewahlt. Dadurch reduziert sich ein hochdimensionaler in einen niegrigdimensionalen
Merkmalsraum. Dieser ist fiir die Wissensentdeckung leichter zugénglich. Bei der Merk-
malsgenerierung werden aus den gegebenen Merkmalen fiir das Lernen besser geeignete
Merkmale erzeugt.

In dieser Diplomarbeit wurden zun#chst Ansétze zur Merkmalsauswahl, zur Merkmals-
generierung und zur Kombination beider Methoden vorgestellt. Danach wurde TF/IDF
zur haufigkeitsbasierten Merkmalsgenerierung vorgeschlagen. TF/IDF ist ein aus dem
Information Retrieval stammendes Maf zur Gewichtung von Worten. Im Maschinellen
Lernen kommt es vor allem in der Textklassifikation zur Anwendung. Es wurden zwei
Moglichkeiten vorgestellt, dieses Maf zur Erzeugung von neuen Merkmalen aus tem-
poralen Daten wie Zeit- oder Ereignissequenzen einzusetzen. Eine Mdglichkeit besteht
darin, die Anderung von Merkmalswerten zu betrachten, eine andere, das Vorkommen
von Merkmalswerten zu untersuchen. Beide Méglichkeiten wurden als Operatoren im Mi-
ning Mart System realisiert. Die Anwendbarkeit von TF/IDF zur Merkmalsgenerierung
wurde an einem Datensatz der Versicherungsanstalt Swiss Life getestet. Dieser Datensatz
umfasst Kunden- und Versicherungsvertragsdaten in anonymisierter Form. Die Aufgabe
war, den Riickkauf eines Vertrages vorhersagen zu kénnen. Von einem Riickkauf spricht
man, wenn der Versicherungsnehmer die Versicherung durch Riicktritt oder Kiindigung
vorzeitig beendet. In einem solchen Fall ist die Versicherungsgesellschaft verpflichtet,
dem Versicherungsnehmer den aktuellen Zeitwert der Versicherung auszuzahlen. In der
Annahme, dass hiufige Anderungen eines Vertrages Ausdruck von Unzufriedenheit des
Kunden sind, wurde TF/IDF zur Erzeugung von Merkmalen verwendet, die Anderungen
von Merkmalswerten und Vorkommen von Anderungsgriinden in den Versicherungsver-
tragen erfassen. Zur Beurteilung der TF/IDF Représentation wurden zwei Vergleichsre-
présentationen erzeugt. Die eine Vergleichsreprisentation wurde ohne Beriicksichtigung
der zeitlichen Dimension der Daten erstellt, die andere erfasst ausschliefslich bindre Merk-
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male fiir das Vorhandsein von Anderungen bzw. Anderungsgriinden. Auf die drei Repri-
sentationen wurden vier unterschiedliche Lernverfahren angewandt.

Alle Lernverfahren erzielten auf der TF/IDF Représentation ein deutlich besseres Lern-
ergebnis als auf der Représentation ohne Beriicksichtigung der zeitlichen Dimension. Die
bindre und die TF/IDF Reprasentation erzielten bei J4.8 und der SVM herausragend
gute Ergebnisse. Thorsten Joachims statistisches Modell fiir die Textklassifikation wurde
zur Erklarung des guten Ergebnisses der SVM auf der TF/IDF Représentation verwen-
det. Die Versicherungsdaten wurden als TCat-Konzept dargestellt. Fiir TCat-Konzepte
hat Joachims die Lernbarkeit durch die SVM bewiesen und eine Schranke fiir den er-
warteten Generalisierungsfehler der SVM angegeben. Durch Anwendung seiner Theorie
konnte das gute Lernergebnis der SVM auf der TF/IDF Représentation bestétigt wer-
den. Das Modell von Thorsten Joachims kann ausschlieflich auf bereits transformierte
Merkmale angewendet werden. Zur Abschitzung der Eignung anderer Datensétze fiir ei-
ne TF/IDF Reprasentation wurde eine Heuristik auf Basis der Euklidischen Lénge der
Merkmalsvektoren angegeben.

In der vorliegenden Diplomarbeit wurden Experimente mit einem einzelnen Datensatz
durchgefiihrt. Zur weiteren Uberpriifung des Vorteils einer TF/IDF Reprisentation sind
zusatzliche Experimente mit anderen Datensitzen notwendig.

Fiir den TF/IDF Ansatz sind Erweiterungen denkbar, die in dieser Diplomarbeit nicht
untersucht werden konnten:

e Die Anwendung von TF/IDF zur Losung von anderen Lernaufgaben,
e die Verwendung von Zeitfenstern bei Zeitreihen oder Ereignissequenzen und

e die Beriicksichtigung der Anderungsrichtung bei numerischen Attributen

Hier ergeben sich weitere interessante Forschungsméglichkeiten.
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