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Zusammenfassung

Ziel meines Projekts war die Entwicklung und Evaluierung von Klassifikatoren-Ensembles
zur Analyse von hochdimensionalen Microarray-Daten. Bei der Set Covering Machine handelt
es sich um einen Klassifikator, der aus einer Menge von binidren Merkmalen Konjunktionen und
Disjunktionen lernt. Schon eine einzelne Set Covering Machine (SCM) stellt eine Fusion meh-
rerer einfacher Entscheidungen auf einzelnen Merkmalen dar. Aufgrund der hohen Dimension
der Microarray-Daten findet der Lernalgorithmus hier mehrere gleichwertige Klassifikatoren,
so dass eine Fusion dieser Losungen moglich ist.

Im Verlauf des Projekts wurden Fusionsverfahren entwickelt und getestet, die mehrere
SCMs fusionieren. Die Erkennungsrate der Verfahren wurde mit Hilfe von Kreuzvalidierungen
auf verschiedenen Datensétzen evaluiert.

Danach folgte eine Analysephase, deren Ziel es war, die Charakteristika von Datensitzen
zu ermitteln, bei denen eine solche Klassifikatorfusion zum Erfolg fiihrt.

1 Verfahren

1.1 Die Set Covering Machine

Marchand und Shawe-Taylor[9] erweitern mit der Set Covering Machine die Algorithmen von
Valiant[11] und Haussler[6], die aus einer Menge von bindren Merkmalen eine kleinstmogliche
Untermenge bilden, um eine Menge von Mustern abzudecken. Das zugrundeliegende Lernproblem
ldsst sich auf das NP-vollstandige Minimum Set Cover Problem zuriickfithren. Bei den Algorith-
men handelt es sich um Greedy-Heuristiken, die auf dem Greedy Set Cover-Algorithmus basieren.
Dieser ist ein (Inn + 1)-Approximationsalgorithmus und liefert damit bereits eine recht gute Ap-
proximation [3].

Die Neuerung bei der SCM gegeniiber den Algorithmen von Valiant und Haussler besteht in der
Parametrisierbarkeit, iiber die es moglich ist, Fehler auf der Trainingsmenge zuzulassen und da-
mit u. U. die Generalisierungsfihigkeit des Klassifikators zu verbessern. Je nach Konfiguration
des Lernalgorithmus wird eine Konjunktion oder eine Disjunktion von Merkmalen gelernt. Dieser
Klassifikator ist dann auch von Menschen gut interpretierbar. Durch die Beschrinkung auf binére
Entscheidungen ist die SCM nur auf Zwei-Klassen-Probleme anwendbar.

1.2 Data-Dependent Rays

Microarray-Daten liegen {iblicherweise als reellwertige Matrizen vor, so dass fiir den Einsatz der
SCM erst eine Binarisierung der Merkmale vonndten ist. Kestler et al.[7] schlagen die Aufteilung der
Merkmale in zwei halboffene Intervalle mit Hilfe eines aus den Merkmalsausprédgungen entnomme-
nen Schwellwerts vor. Fiir diese Methode ldsst sich eine obere Schranke des Generalisierungsfehlers
der SCM berechnen, die zur Bewertung des Klassifikators genutzt werden kann.

In meinem Projekt wurden s&dmtliche moglichen Intervalle anhand der Merkmalsauspréagungen
berechnet und das Schwellwertverfahren auf den urspriinglichen Merkmalsraum angewandt. Der
resultierende bindre Merkmalsraum diente als Eingabe fiir das Training der SCM.

Im Gegensatz zu den meisten gebriuchlichen Klassifikatoren (z. B. Support Vector Machines, Nea-
rest Neighbour, Kiinstliche Neuronale Netze) ist die Set Covering Machine in Kombination mit
Data-Dependent Rays nicht distanzbasiert. Es handelt sich hier um eine Fusion von Einzelent-
scheidungen, die wiederum auf Schwellwerten basieren. Folglich wird lediglich die Anordnung der
Daten beziiglich dieses Schwellwertes beriicksichtigt — es miissen keine weiteren Annahmen iiber
die Eigenschaften der Daten gemacht werden.



1.3 Fusion

Der Trainings-Algorithmus der SCM erzeugt meist mehrere Klassifikatoren, da es in den Auswahl-
schritten des Algorithmus oft mehrere Merkmale gibt, die die Klassen gleich gut trennen. Daraus
resultiert ein Baum von Klassifikatoren, die teilweise Merkmale gemeinsam nutzen. Diese Einzel-
klassifikatoren kénnen fusioniert werden — moglich ist auch eine Vorauswahl der besten Klassifika-
toren mithilfe der theoretischen Schranke des Generalisierungsfehlers, wie in [7] beschrieben. Damit
kann das Klassifikatorfusionsverfahren auch unabhéngig von einer Sensorfusion verwendet werden
— d. h. es ist auch moglich, das Verfahren anzuwenden, wenn fiir jeden Patienten nur eine Art
von Befund (Sensor) verfiigbar ist. Das ist bei den meisten verfiigharen Microarray-Datensétzen
der Fall. Die Klassifikationen der einzelnen SCMs ergeben fiir jedes Muster einen binédren Vektor.
Aufgrund dieses Vektors kann nun durch ein Fusionsverfahren eine Gesamtentscheidung getroffen
werden. Hierfiir gibt es zwei Klassen von Verfahren:

1.3.1 Untrainierte Fusionsverfahren

Diese Verfahren treffen eine Entscheidung, ohne dabei durch Training an die Eingabedaten ange-
passt zu werden. Es wurden folgende Verfahren getestet:

e Konjunktion: Das Muster wird Klasse 1 zugeordnet, wenn alle Einzelklassifikatoren es dieser
Klasse zuordnen wiirden. Andernfalls wird es Klasse 2 zugeordnet. Wurden die einzelnen
SCMs als Disjunktion trainiert, erhilt man eine Konjunktive Normalform (KNF), deren
Literale Merkmale sind.

e Disjunktion: Das Muster wird Klasse 1 zugeordnet, wenn mindestens ein Einzelklassifika-
tor es dieser Klasse zuordnen wiirde. Andernfalls wird es Klasse 2 zugeordnet. Wurden die
einzelnen SCMs als Konjunktion trainiert, erhiilt man eine Disjunktive Normalform (DNF).

e Majority Vote: Das Muster wird der Klasse zugeordnet, die die meisten Stimmen der
Einzelklassifikatoren enthalten hat. Hierfiir muss die Anzahl der Klassifikatoren ungerade
sein, da es sonst zu einem Gleichstand und damit zu einem undefinierten Ergebnis kommen
kann.

1.3.2 Trainierte Fusionsverfahren

Fiir diese Verfahren wird eine separate Trainingsmenge bendtigt, um sie an die Eingangsdaten
anzupassen. Das Vorgehen fiir das Training eines solchen Verfahrens ist daher wie folgt:

1. Die Trainingsmenge wird in zwei Teile geteilt. Hier wurden gleiche Groflen fiir beide Teil-
mengen gewéhlt.

2. Die SCMs werden mit der ersten Teilmenge trainiert.
3. Die Muster der zweiten Teilmenge werden mit Hilfe der trainierten SCMs klassifiziert.

4. Die bindren Ausgabevektoren der SCMs fiir diese Muster werden als Trainingsmenge fiir das
Fusionsverfahren verwendet.

Der Vorteil dieser Verfahren ist, dass sie sich an die Charakteristika der Einzelklassifikatoren an-
passen und beispielsweise Schwichen einzelner Klassifikatoren auf bestimmten Unterrdumen des
Merkmalsraumes ausgleichen kénnen. Nachteilig wirkt sich dagegen aus, dass die Einzelklassifika-
toren mit einer halb so groflen Trainingsmenge trainiert werden miissen. Dies kann eine geringere
Anpassung der Einzelklassifikatoren an die Daten zur Folge haben.

Bisher wurden folgende Verfahren getestet:

e Nearest Neighbour: Ein Muster (bindrer Ausgabevektor der SCMs) wird derjenigen Klasse
zugeordnet, der das Trainingsmuster angehort, zu dem es den geringsten Abstand hat. Als
Abstandsmafl wurde die Hamming-Distanz verwendet.

e Nearest Prototype: Aus den Trainingsmustern wird ein Mittelwert (Prototyp) fiir jede
Klasse gebildet. Ein Muster wird derjenigen Klasse zugeordnet, deren Prototyp den geringsten
Abstand dazu hat. Hier wurde als Abstandsmafl die Euklidische Distanz verwendet.



1.4 Testverfahren
1.4.1 n-fache Kreuzvalidierung

Dieses Testverfahren ist besonders geeignet, um bei einer geringen Anzahl von Mustern eine Aus-
sage iiber die Erkennungsleistung eines Klassifikators zu machen. Ein mit Klassenlabels versehener
Datensatz wird dabei in n zufillige Teilmengen unterteilt. Nun wird der Klassifikator n-mal jeweils
mit den Mustern aus n — 1 Teilmengen trainiert, wihrend die — wechselnde — n-te Teilmenge zum
Test des Klassifikators verwendet wird. Die Klassifikationsfehler der n Durchldufe werden aufsum-
miert und geben im Verhéltnis mit der Gesamtzahl der Muster einen prozentualen Fehler an. Um
das Ergebnis zu stabilisieren, kann der beschriebene Vorgang mehrfach wiederholt werden. Fiir
meine Tests verwendete ich eine 10 x 5-fache Kreuzvalidierung.

2 Daten

2.1 Der Golub-Datensatz

Der Leukémie-Datensatz von Golub et al.[5] besteht urspriinglich aus 6817 Genen und 72 Mustern
in 2 Klassen (47 ALL und 25 AML). Durch die Vorverarbeitung von Dudoit et al. [4] wird die
Anzahl der Merkmale auf 3051 reduziert. Der Datensatz ist durch ein einziges Merkmal trennbar
und daher eher einfach.

2.2 Der Khan-Datensatz

Der Zelltumor-Datensatz von Khan et al.[8] besteht aus 2308 Merkmalen und 63 Muster. Die
Muster sind in 4 Klassen aufgeteilt (23 EWS, 20 RMS, 12 NB, 8 NHL). Um den Datensatz fiir die
bindre SCM-Klassifikation einsetzen zu konnen, wurden aufgrund der hierarchischen Clusterung in
[8] die 3 Klassen EWS, RMS und NB zu einer Klasse zusammengefasst.

2.3 Der Pomeroy-Datensatz

Dieser Datensatz von Pomeroy et al.[10] enthélt Daten embryonaler Tumoren des zentralen Ner-
vensystems. Es handelt sich hier um Datensatz C aus dem Paper. Er enthélt 7129 Gene und 60
Muster, von denen 39 zu Klasse 1 (an Erkrankung gestorben) und 21 zu Klasse 2 (Uberlebende)
gehoren.

2.4 Der Alon-Datensatz

Der Dickdarm-Tumor-Datensatz von Alon et al.[1] enthilt in der verwendeten Version 2000 aus-
gewihlte Gene und 62 Muster, von denen 40 aus Tumorgewebe (“negative”) und 22 aus Normal-
gewebe (“positive”) stammen.

2.5 Der Diagnostic Chip-Datensatz

Der Diagnostic Chip-Datensatz von Buchholz et al. enthélt 62 Muster (37 Pankreas-Karzinome und
25 Pankreatitis bzw. Normalgewebe) mit 169 Merkmalen [2]. Die in diesem Datensatz verwendeten
Gene sind dafiir bekannt, mit Krebserkrankungen in Verbindung zu stehen.

3 Ergebnisse

In den Tests der ersten Phase wurde mit Hilfe von Kreuzvalidierungen untersucht, welche Fu-
sionsverfahren auf den gegebenen Datenséitzen am besten arbeiten und wie sich das fusionierte
Verfahren im Vergleich zu einzelnen SCM-Klassifikatoren verhilt. Das Training der SCMs wurde
dabei so eingeschriankt, dass pro Schritt im Greedy-Algorithmus maximal 2 Verzweigungen erlaubt
waren, da mit der Anzahl der Schritte die Anzahl der unterschiedlichen SCMs exponentiell wéchst.



Die Tests deuten darauf hin, dass eine trainierte Fusion einer untrainierten Fusion iiberlegen ist.
Bei einigen Datensétzen verbesserte die Fusion die Klassifikationsergebnisse erheblich, wihrend
sie bei anderen auch zu leicht schlechteren Ergebnissen fiihrte. Um eine genauere Analyse dieses
Verhaltens zu ermdoglichen, wurden die Parameter der SCM in der zweiten Phase so eingestellt,
dass sie sich wie der Haussler-Algorithmus verhélt. Diese Vereinfachung stellt die Vergleichbarkeit
der Ergebnisse sicher und macht das Verhalten des Trainingsalgorithmus leichter erklérbar. Sofern
nicht anders vermerkt, handelt es sich bei den hier vorgestellten Ergebnissen um die Ergebnisse
dieser Vereinfachung. Im Folgenden werden die Ergebnisse der Fusion mehrerer SCMs mit dem
Nearest Prototype-Klassifikator genauer diskutiert.

Auf dem Golub-Datensatz findet der SCM-Lernalgorithmus tatséichlich ein einzelnes Merkmal,
das die Trainingsmenge vollstdndig trennt. In der Fusion wird deutlich, dass es zwei gleichwertige
Merkmale gibt, die die Klassen trennen, denn hier werden jeweils zwei SCMs mit einem Merkmal
fusioniert. Dabei halbiert sich der mittlere Fehler durch die Fusion von 0,4/38 (1,05%) auf 0,2/38
(0,53%). Bemerkenswert ist, dass in 8 der 10 Kreuzvalidierungs-Liufe kein einziger Fehler auf der
Testmenge gemacht wurde. Allerdings ist auch der mittlere Fehler der unfusionierten SCMs schon
hervorragend.

Auch der Khan-Datensatz lisst sich bei der gegebenen Klassenaufteilung (von einem 4-Klassen-
Problem in ein 2-Klassen-Problem) mit einem einzigen Merkmal trennen. Auch hier sind 8 der
10 Kreuzvalidierungs-Léufe komplett fehlerfrei. Durch die Fusion halbiert sich der Fehler hier von
0,65/63 (1,03%) ohne Fusion auf 0,3/63 (0,48%) mit Fusion.

Auf dem Pomeroy-Datensatz ist die Fehlerrate des fusionierten Klassifikators mit 5,9/60 (9.83%)
leicht schlechter als der durchschnittliche Fehler der einzelnen SCMs, der bei 4,69/60 (7.82%) liegt.
Eine Verschlechterung der Fusion gegeniiber den unfusionierten Klassifikatoren ldsst sich dadurch
erkliaren, dass den SCMs innerhalb des fusionierten Klassifikators nur die Hélfte der Trainingsdaten
zur Verfiigung steht. Allerdings ist der fusionierte Klassifikator in den meisten Féllen immer noch
deutlich besser als die jeweils schlechteste einzelne SCM. Moglicherweise ldsst sich also das Risiko
eines hohen Fehlers, das bei der Wahl eines bestimmten Einzelklassifikators besteht, durch eine
Fusion verringern.

Dieser Datensatz ist deutlich schwieriger als die vorhergehenden, was sich auch an der héheren
Anzahl der Merkmale erkennen l&sst, die von den SCMs ausgewahlt wurden. In den meisten Fillen
wurden 4 Merkmale gewiihlt, diese Zahl stieg aber in Extremfillen bis auf 38.

Beim Alon-Datensatz hingt die Performance des Klassifikators auch von der Parameterwahl ab.
In ersten Tests, bei denen der Penalty-Parameter der SCM auf einen festen Wert gesetzt war, zeigte
die Fusion eine leichte Uberlegenheit des fusionierten Klassifikators. Dieser erreichte einen Fehler
von 3,6/62 (5,81%), wihrend die einzelnen SCMs einen leicht hoheren durchschnittlichen Fehler
von 4,53/62 (7,3%) erreichte.

Die oben beschriebene Vereinfachung des Verfahrens zum Haussler-Algorithmus ging dagegen mit
einer Verschlechterung der Ergebnisse einher, der nun mit einem Fehler von 4, 7/52 (7,58%) leicht
schlechter war als die einzelnen SCMs 4,51/62 (7,29%).

Der Diagnostic Chip-Datensatz gilt als sehr schwieriger Datensatz. Dies spiegelt sich auch in
den Fehlerraten wider. Das fusionierte Verfahren erreicht einen Fehler von 5,2/62 (8.39%), wihrend
die einzelnen SCMs mit einem durchschnittlichen Fehler von 4, 55/62 (7.35%) leicht besser abschnei-
det. Die Anzahl der gew#hlten Merkmale in den einzelnen Laufen der Kreuzvalidierung schwankt
sehr stark — bei den einzelnen SCMs zwischen einem und 48 Features. Beim Fusionsverfahren
summieren sich die Mermale der einzelnen SCMs auf Werte zwischen 3 und 488 Merkmalen. Das
deutet darauf hin, dass es der Set Covering Machine auf diesem Datensatz nicht gelingt, eine stabile
Losung zu finden, so dass das Hinzunehmen und Entfernen von Mustern in der Kreuzvalidierung
zu drastisch unterschiedlichen Klassifikatoren fiihrt.

Zur genaueren Analyse der Griinde dieses unterschiedlichen Verhaltens wurde der Haussler-Algo-
rithmus jeweils nochmals auf dem gesamten Datensatz trainiert. Die entstandenen Klassifikatoren
wurden untersucht und mit den zugehorigen Testergebnissen verglichen. Eine allgemeine Aussage
scheint dabei zu sein, dass das Verbesserungspotential durch Fusionsverfahren von der Diversitét
des Datensatzes abhingt. Das bedeutet, dass eine Fusion mehrerer gleichartiger Klassifikatoren
dann zu einer Verbesserung gegeniiber einzelner Klassifikatoren fithrt, wenn die fusionierten Klas-
sifikatoren einen moglichst unterschiedlichen Bereich des Datensatzes abdecken. Dadurch kénnen
Fehler einzelner Klassifikatoren im Ensemble durch die richtigen Ergebnisse anderer Klassifikatoren
ausgeglichen werden. Uberlappen sich dagegen die von den einzelnen Klassifikatoren des Ensembles
sehr stark, machen sie auch dieselben Fehler und sind daher weniger robust. Dieses Verhalten kann
in den Datensétzen sehr gut beobachtet werden:

Im Golub-Datensatz finden sich zwei Merkmale, die unabhéngig voneinander den Datensatz kom-



plett trennen. Ahnliches gilt fiir den Khan-Datensatz, wo es sogar sechs solche Merkmale gibt. In
diesen Fillen liegen also vollig voneinander unabhingige Klassifikatoren vor. Die obigen Kreuz-
validierungs-Ergebnisse bestétigen fiir diese Datensétze eine deutliche Verbesserung der Klassifi-
kationsergebnisse durch die Fusion.

Beim Pomeroy-Datensatz dagegen findet der Trainingsalgorithmus tiberhaupt nur einen einzigen
Klassifikator, der den Datensatz komplett trennt. Folglich ist es klar, dass eine Klassifikatorfusion
hier keine Vorteile erbringen kann. Zwar sorgt die Reduktion der Trainingsmuster in der Kreuzva-
lidierung wieder dafiir, dass sich in den einzelnen Laufen mehrere Losungen finden, diese machen
dann aber Fehler auf den Testdaten. Da sich die Trainingsmenge der fusionierten SCMs im Vergleich
zu den einzelnen SCMs nochmals halbiert, verstarkt sich dieser Effekt, und die Fusion schneidet
schlechter ab als die Einzelklassifikation.

Beim besonders schwierigen Diagnistic Chip-Datensatz kann ein &hnliches Verhalten beobachtet
werden. Zwar gibt es hier eine Vielzahl von Losungen, die den Datensatz komplett trennen. Jedoch
sind alle dieses Losungen in den ersten 3 Merkmalen — die aufgrund der Greedy-Strategie des Algo-
rithmus bei der Klassifikation das grofite Gewicht haben — identisch. Auch hier ist es folglich nicht
moglich, Losungen zu finden, die stark unterschiedliche Bereiche des Merkmalsraums abdecken.
Wie oben bereits beschrieben, fithrt das in diesem Fall ebenfalls zu leicht schlechteren Ergebnissen
des Fusionsverfahrens.

4 Zusammenfassung

Die Entwicklung eines fusionsbasierten Klassifikators auf Grundlage der Set Covering Machine
zeigt auf bestimmten Datensétzen bereits vielversprechende Ergebnisse bis hin zur Halbierung des
Klassifikationsfehlers. In anderen Bereichen sind Einzelklassifikatoren jedoch weiterhin iiberlegen.
Das eroffnet interessante Moglichkeiten fiir theoretische Betrachtungen beziiglich des Optimie-
rungspotentials durch Klassifikatorfusion. In eingeschrianktem Umfang wurden bereits — wie oben
beschrieben — Untersuchungen zu den Ursachen der unterschiedlichen Klassifikationsleistungen
durchgefiihrt. Jedoch sind in diesem Bereich noch weitere interessante Untersuchungen moglich,
beispielsweise mithilfe kiinstlicher Datensétze. So verbleiben auch iiber das Projektende hinaus
noch Ansatzpunkte zur weiteren Arbeit. Das Manuskript fiir eine wissenschaftliche Publikation
iiber die Fusion einfacher Entscheidungsregeln ist bereits in Vorbereitung. Dies ist ein direktes
Ergebnis des Projekts und steht in Kontinuitéit zu vorherigen Arbeiten.
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