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Abstract

This work compares several subset selection techniques for large datasets.
Simple, fast, as well as more complex and combined heuristics are considered.
For all described methods and some subroutines the R-code is listed.

The different methods lead to very varying models regarding the involved
variables. However, in terms of the optimised information criterion and the
simulated prediction error the models are quite similar.

The robustness in relation to the used data portion was evaluated for several
algorithms. It was found, that the results tend to depend on the used data
portion rather than on the used selection technique.

Furthermore the generation of artificial datasets is discussed and a method
for this purpose is introduced.

Subroutines, among other tools for downsizing datasets, for cross-validation
and the standard method ’stepwise’, are given.

Zusammenfassung

In dieser Arbeit werden einige Heuristiken zur Variablenselektion bei grofien
multivariaten Datensédtzen verglichen. Dabei werden sowohl einfache, schnelle
als auch aufwéndigere und kombinierte Methoden betrachtet. Fiir alle behan-
delten Methoden und einige Hilfsfunktionen ist der R-Code angegeben.

Die verschiedenen Heuristiken fiithren zu sehr unterschiedlichen Modellen im
Hinblick auf die beteiligten Variablen. Beziiglich des optimierten Giitekrite-
riums und des simulierten Prognosefehlers unterscheiden sich die Resultate
aber nur wenig.

Einige Methoden wurden beziiglich ihrer Robustheit auf Verédnderung der
Trainingsdaten untersucht. Dabei wurde festgestellt, dass die resultierenden
Modelle starker von dem verwendeten Teil-Datensatz als von der verwendeten
Methode abhangen.

Weiters wird die Erzeugung kiinstlicher Datensétze diskutiert und eine Funk-
tion zu diesem Zweck vorgestellt.

Hilfsmethoden, u. a. zur Reduktion von grofen Datenséitzen, fiir die Kreuz-
validierung und fiir die Referenzmethode Stepwise sind ebenfalls angegeben.
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1 Einleitung

1.1 Notation

CV  Kreuzvalidierung (Cross Validation)

H Hamming-Distanz: Mals fiir die Unterschiedlichkeit gleich langer Zeichenketten.

Fasst man ein Modell als 0-1-Vektor der Lange p auf, kann die H als Mafs fiir

die Verschiedenheit von zwei Modellen (A und B) verwendet werden. Sie gibt

die Anzahl von unterschiedlichen Eintrdgen in bindren Vektoren an, wobei die

Vektoren gleiche Lénge haben miissen.

Anzahl der Beobachtungen eines Datensatzes.

Fehlender Wert (Not Awvailable)

Overlap: Maf fiir die Ubereinstimmung binérer Vektoren (siche Kap. 4, Seite 55).

Anzahl der erklirenden (Pradiktor-) Variablen eines Datensatzes.

Anzahl der erkldrenden Variablen eines konkreten Modells. Es gilt: 0 < p < p.

Da die Modelle in der Regel auch noch einen Intercept haben, ist die Zahl der zu

schitzenden Parameter (bzw. die Zahl der verbrauchten Freiheitsgrade) p + 1.

@ R ist eine Sprache und Programmierumgebung fiir die Analyse und Darstellung
von Daten. Fiir eine Einfiihrung siehe: [R Development Core Team, 2007]. R ist
Open Source Software und kann unter http://www.R-project.org bezogen wer-
den.

X Matrix der erkldrenden Variablen. X hat die Dimensionen n x p.

Yy Zielvariable (Response). y ist ein Vektor der Lénge n.

< ,viel kleiner als*

> yiel grofer als”

VW Qe S
=

@-Befehle oder -Objekte, z. B. Variablen- oder Funktionsnamen werden in Schreib-
maschinenschrift wiedergegeben. Funktionsnamen werden manchmal zur leichteren
Erkennbarkeit mit (eventuell leeren) Klammern dargestellt. Mit Stepwise ist z. B. der
Algorithmus (also das geistige Konzept) gemeint, wihrend stepwise() eine konkrete
R-Funktion ist.

Die Worter Funktion und Methode haben in dieser Arbeit die gleiche Bedeutung und
bezeichnen ein (Unter-) Programm. Funktionen werden in der Regel mit Eingabewerten
(Parameter, Argumente) aufgerufen und kénnen ein beliebiges R-Objekt (haufig ist das
eine Liste) als Riickgabewert retournieren.

In ldangeren Code-Abschnitten (Listings) sind Schliisselworter wie z. B. plot (),
#Kommentare und "Zeichenketten" zur leichten Lesbarkeit farbig hervorgehoben.

Oft wird im Zusammenhang mit den verschiedenen Heuristiken die Rechenzeit (auch
einfach als Zeit bezeichnet) angegeben. Diese ist natiirlich von der verwendeten Hardware
abhéngig. Wesentlich ist aber der relative Vergleich der Methoden, nicht die absolute
Zeit. (Verwendet wurde ein AMD Athlon XP 1600+ Prozessor mit 1,40 GHz.)
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1.2 Einfithrung und Abgrenzung

Im Folgenden wird die Ausgangslage und Problemstellung kurz umrissen und abgegrenzt.

Gegeben sei ein Datensatz mit einer Zielvariable y mit n Beobachtungen und mehreren
erkldrenden Variablen, die in einer Matrix X zusammengefasst werden. X hat n Zeilen
(Beobachtungen) und p Spalten (Variablen) die als x; ¢ =1,...,p bezeichnet werden.
Diese Arbeit befasst sich mit groffen Datensétzen d.h. p > 100. Zwischen y und X wird
ein linearer Zusammenhang angenommen:

y=a+XB+e mit e~ N(0,0%I)

mit dem Vektor 0 bestehend aus n Nullen und der n-dimensionalen Einheitsmatrix I.
o? gibt die Varianz der Residuen an.

Etwaige zu untersuchende Kreuzeffekte sind als eigene Variablen in X enthalten. Kate-
gorielle Einflussgrofien kénnen mit Dummy-Variablen codiert werden. Linear abhéngige
Variablen sind zu entfernen (siche auch Kapitel 5.8).

Gesucht ist eine Teilmenge der p erklarenden Variablen, die sich fiir die Modellbildung
eignet.

Von den vielen verschiedenen Motiven fiir Variablenselektion (bzw. {iberhaupt fiir
Modellbildung) sind zwei Hauptaspekte zu nennen:

e Interpretation: Man mochte aus den Daten lernen, ndmlich vor allem iiber die Art
und Starke des Zusammenhangs von y und X.

e Prognose: Man mochte Modelle fiir eine moglichst gute Prognose finden.

Leider werden diese beiden Intentionen mit unterschiedlichen Methoden optimal bedient.

Ein paar typische Probleme der Thematik sollen kurz skizziert werden:

e Wenn man keine Préiferenzen fiir eine bestimmte Modellgréfie hat, gibt es 2P mog-
liche Modelle. Ein naheliegender Ansatz wiére, alle Modelle auszuprobieren, nach
einem geeigneten Kriterium zu bewerten, und dann das beste auszuwéahlen. Fiir
kleine p ist das tatsdchlich eine gute Losung, die z. B. in R im Paket leaps [Tho-
mas Lumley und Alan Miller, 2007] realisiert ist. Fiir grofe p verlédngert sich die
Rechenzeit exponentiell: Bei p = 400 und einer geschétzten Rechenzeit von einer
Sekunde pro Modell ergibt sich z. B. eine Gesamtdauer von ca. 8 - 10112 Jahren.
Aus diesem Grund wird dieser Ansatz hier nicht weiter verfolgt — was allerdings
schade ist, denn gerade zur Beurteilung der Heuristiken wére es sehr niitzlich, das
beste Modell zu kennen. (Tatséchlich miisste man nicht alle 27 Modelle berechnen:
Mit einem Branch-and-Bound-Algorithmus werden Gruppen von Losungen aus-
geschieden, die offensichtlich das Giitekriterium nicht optimieren koénnen. Leider
bleiben bei grofen p noch immer viel zu viele Moglichkeiten tibrig.)

e Wenn schon nicht jedes Modell berechnet werden kann, so ist doch die Idee verlo-
ckend, zumindest zu verhindern, dass die verwendete Heuristik das gleiche Modell
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unnotigerweise 6fters berechnet. Zu diesem Zweck brauchte man einen logischen
Vektor der Lénge 2P. Wenn die Information iiber jedes Modell (gerechnet, oder
noch nicht gerechnet) in genau einem Bit (kleinste mogliche Speichereinheit) ge-
speichert werden kann, werden dafiir immer noch ~ 9 - 101 GB benétigt!, was
trotz rasantem Fortschritt in der Computer-Technologie dem gewohnlichen An-
wender noch langere Zeit nicht zur Verfiigung stehen wird.

e Wenn die Modellgrofe p fest vorgegeben wird (warum auch immer), bleiben noch
immer (g) z.B. (43%0) ~ 1,4-10% verschiedene Moglichkeiten. Als Trost ist allerdings
die Wahl des Giitekriteriums bei Modellen derselben Grofe unkritisch.

e Im Allgemeinen gibt es viele gleich oder dhnlich gute Modelle (im Sinne von Kapitel
1.3), die sich beziiglich der beteiligten Variablen stark unterscheiden (siehe Kapitel
3.4.1). Das ist vor allem unangenehm, wenn es um die Interpretation des Modells
geht.

e Die fiir die Variablenauswahl verwendeten Heuristiken besitzen keine Giitegarantie.
Von einer Heuristik mit Giitegarantie spricht man, wenn angegeben werden kann,
um wie viel die gefundene Losung im ungiinstigsten Fall schlechter ist als die
tatsichlich beste Losung.

e Oft ist n < p. Viele Verfahren, insbesonders solche, bei denen das wolle Modell
geschétzt werden muss, sind dann nicht anwendbar. Uberhaupt ist eine zuverléssige
Schétzung der p + 1 Parameter nur moglich, wenn (p + 1) < n.

e Heuristiken neigen dazu, in einem lokalen Optimum hdngen zu bleiben, d.h. bes-
sere Losungen werden nicht gefunden, wenn sie von der aktuellen Losung zu weit
entfernt (zu verschieden) sind (siehe z. B. Kapitel 1.5.1).

e [ehlende Werte in den Daten sind unbedingt zu vermeiden, weil sonst die Me-
thoden zum Vergleichen verschiedener Modelle nicht mehr korrekt funktionieren
wiirden.

e Im Falle von hoch korrelierten Variablen kommt es zu instabilen Schiatzungen von
(: minimale Anderungen in den Daten kénnen zu groken Anderungen bei den
geschétzten Koeffizienten fiihren. Als Indikator fiir Multikollinearitéat dient der VIF
(variance-inflation factor): VIF; = (1 — R?)™! wobei R? das Bestimmtheitsmaf
der Regression von x; auf X_; ist. In R steht der Befehl vif () aus dem Paket car
[Fox, 2007| zur Identifizierung hoch korrelierter Variablen zur Verfiigung.

Die meisten hier behandelten Methoden zur Modellbildung konnen als schrittweise Ver-
fahren aufgefasst werden. Derartige Verfahren kénnen vollstdndig beschrieben werden,
indem die folgenden Punkte spezifiziert werden:

11 Byte = 2% Bit; 1 GB = 230 Byte = 23® Bit; 2190/238 = 2362 ~ 9 39.10108
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Abbildung 1: Schrittweise Verfahren kénnen allgemein als wiederholte Abfolge von einer
oder mehreren Prozeduren aufgefasst werden. Die Rauten in der Grafik
symbolisieren die Uberpriifung der Abbruchbedingung(en).

e Welches Giitekriterium wird verwendet? Es konnen in verschiedenen Phasen un-
terschiedliche Kriterien verwendet werden. Zum Beispiel ist es denkbar, fiir sehr
héufig durchzufiihrende Berechnungen schnelle Kriterien zu verwenden, und an
anderen Stellen rechenintensivere, genauere. Dies ist aber nur dann sinnvoll, wenn
die Ersteren eine gute Abschétzung der Zweiteren darstellen.

e Welches Startmodell wird verwendet? In Frage kommen z.B.: das leere Modell,
das volle Modell, zuféllig gewéhlte Modelle und Modelle, die mit einer anderen
(schnelleren) Heuristik gefunden wurden.

e Was sind die Abbruchbedingungen? Beispiele fiir Abbruchbedingungen sind:
— Es wird (in einer bestimmten Zeit oder Schrittanzahl) keine Verbesserung
mehr gefunden.
— Die gefundene Verbesserung unterschreitet eine gegebene Schranke.
— Eine bestimmte maximale Rechenzeit wird iiberschritten.
— Eine bestimmte Anzahl an Durchlaufen wird erreicht.
e Die Definition der eigentlichen Schritte, wobei jeder Schritt auch aus mehreren
Teilschritten (Prozeduren) bestehen kann (siehe Abb. 1). Dies impliziert auch die

Schrittweite d.h. die Umgebung im Losungsraum, die in einem Schritt erreichbar
ist. Grofse Schritte verringern die Gefahr, in einem lokalen Optimum hé&ngen zu
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bleiben. Gleichzeitig vergrofert sich aber auch die Anzahl der Méglichkeiten und
somit die Rechenzeit.

1.3 Giitekriterien

2
R? Radj
8
o > ]
o 7] © |
o
~ ~ -
S o
o
© © -
o o
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© o
I I I I I I I I
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Abbildung 2: Ein paar Kriterien im Uberblick: R? nimmt mit steigender Modellkom-
plexitat stets zu, Ridj kann dagegen auch wieder fallen. AIC bestraft die
Modellgrofe stirker als Rgdj und BIC nochmals deutlich stéarker als AIC.
Die absolute Hohe von AIC und BIC ist nicht zu interpretieren, sie dient
nur dem Vergleich von verschiedenen, mit denselben Beobachtungen ge-
schatzten, Modellen.

Um verschiedene Modelle vergleichen zu konnen, muss die Qualitat eines Modells ge-
messen werden. Zu diesem Zweck dienen die verschiedenen Giitekriterien (Informations-
kriterien), die aber ihrerseits auch wieder nach verschiedenen Gesichtspunkten kritisch
zu beurteilen sind. Die unterschiedlichen Giitemafe fithren ndmlich zu durchaus stark
abweichenden Ergebnissen, und es hangt vom Zweck der Variablenselektion ab, welche
Kriterien giinstig sind.

Die meisten in dieser Arbeit besprochenen Algorithmen kénnen ohne weiteres mit
verschiedenen Giitekriterien arbeiten, wobei sich allerdings fiir rechenintensive Kriterien
zeitlich bedingte Einschrankungen ergeben. Der Schwerpunkt der Arbeit wird sich mit
den verschiedenen Heuristiken, nicht mit den konkret verwendeten Kriterien befassen.
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Wenn Modelle als gut oder schlecht bezeichnet werden, so ist das immer hinsichtlich
des jeweils verwendeten Kriteriums zu verstehen.

Einige Giitekriterien, die in dieser Arbeit verwendet werden, sind nachfolgend kurz
beschrieben.

1.3.1 R?

Das Bestimmtheitsmafi R? ist definiert als
TSS  Var(y) (v —9)?
wobei ESS fiir Fxplained Sum of Squares und TSS fiir Total Sum of Squares steht. Falls
9y = 0 oder das Modell einen Intercept-Term enthélt, gilt
R? €[0,1]

Vorteil dieses Mafes ist neben der Normierung vor allem die anschauliche Interpreta-
tion als Anteil der erklirten Varianz an der Gesamtvarianz. Da R? mit zunehmender
Modellgrofe immer zunimmt, eignet es sich nicht zum Vergleich unterschiedlich grofser
Modelle (es wiirde immer das grofere Modell gewahlt werden).

R2

1.3.2 Adjustiertes R?

Das adjustierte R? ist gegeben mit:

1
R, =1-(1-R)—"

adj n—p—1

Gréfere Modelle werden also , bestraft. R, < R*.

1.3.3 AIC

Das Akaike Informationskriterium (Akaike’s Information Criterion) ist definiert als
—2L+2(p+1) (3)

wobei L die maximierte Log-Likelihood-Schétzung bezeichnet.
Die Zeilen 6, 7 und 8 in Listing 1 sind also dquivalent.

1nF <- 1m(y ~ ., data=x)
rss <- deviance(1mF)

n <- nrow(x)

p <- ncol(x) + 1

AIC(1mF)

-2 * logLik(1mF) + 2% (p+1)

n +n * log(2 * pi) + n * log(rss/n) + 2x(p+1)
Listing 1: AIC
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1.3.4 BIC

Das BIC (Bayesian Information Criterion) ist &hnlich dem AIC, wobei aber die Komple-
xitét des Modells stérker bestraft wird, ndmlich mit dem Faktor log(n) statt 2. Deshalb
fithrt die Verwendung von BIC (statt AIC) zu kleineren Modellen.

—2L + log(n)(p+ 1) (4)

Die Zeilen 1, 2, 3 und 4 in Listing 2 sind dquivalent.

AIC(1mF, k=log(n))

-2 * logLik(1mF) + log(n)=*(p+1)

n +n * log(2 * pi) + n * log(rss/n) + log(n)*(p+1)
BIC(1mF) # library(nlme)

Listing 2: BIC

Im Gegensatz zu R? und R?, sind AIC und BIC zu minimieren.

adj

1.3.5 Prognosefehler

Ein scheinbar nahe liegendes Kriterium ist der mittlere, quadrierte (ev. auch absolute)
Prognosefehler. Die in dieser Arbeit verwendeten Methoden zur Berechnung des Pro-
gnosefehlers sind in den Kapiteln 5.3 bis 5.6 beschrieben.

Anders als bei den zuvor beschriebenen Kriterien ist der Prognosefehler nicht eindeu-
tig, also vom Zufall abhéngig (aufser bei Leave-One-Out-Kreuzvalidierung). Es stellt sich
daher die Frage, ob und unter welchen Bedingungen der Prognosefehler ein zuverléssiges
Mittel zur Beurteilung eines Modells darstellt.

Dies ist offensichtlich nur dann der Fall, wenn &hnliche Modelle auch zu dhnlichen
Werten in der Beurteilung fithren. Um dies zu testen, braucht man Modelle, {iber deren
Reihung hinsichtlich der Prognosequalitdt moglichst viel im Vorhinein bekannt ist. Das
ist bei einer mittels Vorwartsselektion (siehe Kapitel 1.5) erzeugten Modellsequenz der
Fall: Die Variablen jedes Modells sind eine Teilmenge der Variablen aller nachfolgenden
Modelle. Zwei benachbarte Modelle unterscheiden sich nur durch genau eine Variable
und sollten daher in der Beurteilung der Modellgiite dhnlich abschneiden (sieche auch
Abbildung 1.3). Wie man in den Abbildungen 3, 4 und 43 sieht, ist das nicht unbedingt
der Fall:

Nur bei Kreuzvalidierung mit sehr haufiger Wiederholung und nicht zu grofsen Test-
Sets entsteht ein einigermafsen glatter Verlauf der Kurve des Prognosefehlers. Die Ver-
teilung des Prognosefehlers hiangt also aufer von der Modellgiite, die man eigentlich
abbilden mochte, von folgenden Faktoren ab:

e davon ob Kreuzvalidierung durchgefiihrt wurde oder nicht

e von der Anzahl der Wiederholungen
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e vom Verhéltnis zwischen der Grofe des Trainings-Sets und der Modellgrofse p (nur
wenn das Trainings-Set wesentlich grofer ist als p, ist eine stabile Schatzung der
Parameter moglich)

e vom Zufall

Der mittlere Prognosefehler nimmt ab, wenn die Groéfe des Test-Sets abnimmt. Die
Varianz nimmt ebenfalls mit der Grofse der Test-Sets ab und aulierdem mit der Anzahl
der Wiederholungen.
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Abbildung 3: Der mittels CV berechnete Prognosefehler einer Stepwise-Modellsequenz

(Der hier verwendete ART-Datensatz wird in Kapitel 1.4 beschrieben): In
der linken Spalte wurde der Prognosefehler fiir jedes Modell mit einfacher
Kreuzvalidierung berechnet, in der rechten Spalte wurde dieser Vorgang
100-mal wiederholt und gemittelt. Die Zeilen unterscheiden sich durch die
Grofse des Trainings- und Test-Sets: Fiir das Test-Set wurden %, %, % und
2—10 der Daten genommen. Die rote Linie ist eine (mit der Methode loess

erzeugte) Glattung der Reihe und soll die Interpretation erleichtern.
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Abbildung 4: Analog zur Abb. 3 ist hier der Prognosefehler fiir die Stepwise-

Modellsequenz mit den TOX-Daten (siehe Kapitel 1.4) dargestellt.
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1.4 Verwendete Datensatze

Zur Veranschaulichung der hier besprochenen Methoden werden vor allem zwei Daten-
sétze verwendet:

ART ist ein kiinstlich erzeugter Datensatz (siehe Kapitel 2) mit n = 1200 und p = 400.

In Abbildung 5 ist die Varianz der ersten 10 Hauptkomponenten dargestellt. Durch
die ersten 5 Hauptkomponenten werden fast 63% der Gesamtvarianz erklart.

Der x?-Plot (Abb. 6) ist ein grafisches Verfahren zur Beurteilung von multivariater
Normalverteilung. In diesem Fall bilden die Punkte annéhernd eine Gerade, man
kann die Daten also als normalverteilt betrachten.

Der VIF (siehe Kapitel 1.2) dient als Indikator fiir Multikollinearitdt. In Abb. 7
sind die VIFs fiir alle 400 Variablen als Boxplot dargestellt. Alle Werte sind im
unkritischen Bereich (< 10).

TOX ist ein chemometrischer Datensatz mit n = 812 und p = 400.

Abbildung 8 gibt die ersten 10 Hauptkomponenten als Barplot wieder. Durch die
ersten 5 Hauptkomponenten werden knapp 39% der Varianz erklért.

Dem x2-Plot (Abb. 9) ist zu entnehmen, dass die Daten nicht gut in die Theo-
rie der Normalverteilung passen. Auferdem ist Abb. 10 zu entnehmen, dass die
VIFs durchwegs grofse Werte annehmen. Es bestehen also sehr hohe Korrelationen
zwischen den verschiedenen Variablen.

Zusammenfassend kann man sagen, dass ART und TOX beziiglich der Anzahl der Va-
riablen gleich grofs sind, ART hat aber um die Hélfte mehr Beobachtungen und erfiillt
die theoretischen Voraussetzungen (Unkorreliertheit der erkldrenden Variablen, Normal-
verteilung der Fehler) besser.
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Abbildung 5: s? der ersten 10 Hauptkomponenten der ART-Daten
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Abbildung 6: x%-Plot der ART-Daten zur Beurteilung der multivariaten Normalvertei-
lung
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Abbildung 7: Verteilung der VIFs der ART-Daten
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Abbildung 8: s? der ersten 10 Hauptkomponenten der TOX-Daten
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Abbildung 9: x%-Plot der TOX-Daten zur Beurteilung der multivariaten Normalvertei-
lung
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Abbildung 10: Verteilung der VIFs der TOX-Daten
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1.5 Stepwise als Referenzmethode

Die schrittweise Variablenauswahl (stepwise selection) ist eine einfache, hdufig benutzte
Heuristik zur Variablenauswahl. Es existieren im Wesentlichen zwei Varianten:

Vorwartsselektion (step forward) Beginnend mit dem leeren Modell wird in jedem
Schritt genau die Variable dazugenommen, die nach dem verwendeten Giitekriteri-
um zur groften Verbesserung fiihrt. Wenn durch das Hinzunehmen einer Variable
keine bzw. keine wesentliche Verbesserung beziiglich des verwendeten Kriteriums
mehr erreicht werden kann oder bereits alle Variablen im Modell sind, ist der Al-
gorithmus beendet.

Riickwartselimination (step backward) Beginnend mit dem vollen Modell wird in jedem
Schritt genau eine Variable entfernt, so dass, analog zur Vorwartsselektion, das
Giitekriterium optimiert wird. Der Algorithmus terminiert, wenn keine bzw. keine
wesentliche Verbesserung beziiglich des verwendeten Kriteriums mehr gefunden
wird oder alle Variablen entfernt wurden.

Beide Moglichkeiten fithren zu einem eindeutigen Ergebnis. Eine einfache Erweiterung
besteht darin, in jedem Schritt beide Richtungen zuzulassen, also entweder eine Variable
zu entfernen oder dazuzunehmen. Gelegentlich wird empfohlen, mit dem vollen Modell

o —— step;
s —— stepg
i
—
o
o
LO —
O 3
el
o
o
O —
o
—l
O k
o _|
9 | | | | |
0 5 10 15 20

Zeit (Stunden)

Abbildung 11: Vergleich der Stepwise-Methode mit dem leeren (step,) und dem vollen
(step;) Modell als Startmodell (TOX-Daten).

zu beginnen. Diese Taktik hat bei den ART-Daten bei 300-facher Rechenzeit eine kleine
Verbesserung gebracht. Bei den TOX-Daten ist das Ergebnis bei 37-facher Rechenzeit
sogar schlechter als beim leeren Startmodell (Abb. 11). Interessant ist, dass die Mo-
delle in beiden Fillen grofer ausfallen, wenn mit dem vollen Modell begonnen wird.
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Daten  Startmodell — p BIC Rechenzeit (sek)

ART Leeres Modell 22 2948757 364
Volles Modell 26 2939,145 115321
TOX Leeres Modell 69 9557,573 2002
Volles Modell 98 9581,351 74648

Tabelle 1: Vergleich der schrittweisen Vorwartsselektion und Riickwértselimination

Die Ergebnisse sind in Tabelle 1 zusammengestellt. In dieser Arbeit wird in der Regel
mit dem leeren Modell begonnen, und es sind immer beide Richtungen (Vorwérts- und
Riickwértsschritte) moglich.

In R steht fiir die schrittweise Variablenselektion der Befehl step() zur Verfiigung.
Aufserdem wird in dieser Arbeit die Methode stepwise aus Kapitel 5.2 verwendet.

Die Rechenzeit der Stepwise-Methode héngt von der Anzahl der bendtigten Schritte
ab. In jedem Schritt werden p neue Modelle gerechnet, wobei die Dauer fiir jedes Modell
von p und n abhéngt.

1.5.1 Lokale Optima bei Stepwise

Wie schon in Kapitel 1.2 angemerkt, leiden schrittweise Heuristiken darunter, in lokalen
Optima hdngen zu bleiben. Das ist dann der Fall, wenn innerhalb der Schrittweite des
Algorithmus keine bessere Losung mehr gefunden wird. Bei Stepwise ist die Schrittweite
das Entfernen oder Dazunehmen einer Variable. (Fasst man ein Modell als binéres Wort
der Lange p auf, entspricht die Schrittweite genau der Hamming-Distanz 1.)

Zur Veranschaulichung ist in Listing 3 ein winzig kleines Beispiel gegeben.

In den Zeilen 3 bis 6 werden drei erkldrende und eine Zielvariable erzeugt. Es ist klar,
dass fiir ein aus einer Variable bestehendes Modell x3 am besten geeignet ist, denn x3 ist
genauso wie y: 1-x1 +1-x9+¢€. Stepwise wahlt daher x3 als erstes aus. Das global beste
Modell wére x; + xo (siehe Zeilen 28 bis 31). Mit Stepwise kann es aber nicht erreicht
werden, weil sowohl x3 + x; als auch x3 + x5 schlechter sind als das aktuelle Modell
y ~ x3 (siehe Zeilen 24 und 25).

n <- 20

set.seed(4)

x1 <- rnorm(n, 0, 1)

x2 <- rnorm(n, O, 1)

x3 <- x1 + x2 + rnorm(n, 0, 0.5)
y <- x1 + x2 + rnorm(n, 0, 2)
dat <- data.frame(y, x1, x2, x3)
Iml <- 1m(y ~ 1, data=dat)

1m2 <- step(lml, scope=list(lower=y ~ 1, upper=y ~ x1 + x2 + x3))
# Start: AIC=29.19

#y -1
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# Df Sum of Sq RSS AIC
# + x3 1 14.805 63.085 26.975
# + x2 1 13.117 64.773 27.503
# + x1 1 12.677 65.213 27.638
# <none> 77.890 29.191

# Step: AIC=26.98

#y " x3

# Df Sum of Sq RSS AIC
# <none> 63.085 26.975
# + x1 1 3.488 59.597 27.838
# + x2 1 1.545 61.540 28.479
# - x3 1 14.805 77.890 29.191

AIC(Im(y ~ x3))

# 85.73255

ATC(Im(y ~ x1 + x2))
# 83.15901

Listing 3: Stepwise findet das lokale Optimum y ~ z3, wahrend das globale Optimum
Y ~ X1 + o ist.

Abbildung 13 kann als Graph im Sinne der Graphentheorie gesehen werden: die Knoten
sind die moglichen Modelle, die Kanten stellen die bei Stepwise erlaubten Ubergénge
dar (in beide Richtungen). Von jedem Knoten sind p andere Knoten erreichbar. Die
restlichen 2” — p — 1 sind nicht direkt, sondern héchstens iiber Umwege erreichbar.

Man kann die Grafik aber auch als Abbildung eines dreidimensionalen Wiirfels sehen:
Jede der (Raum-) Dimensionen steht fiir eine Variable (x; ... x3), wobei allerdings ent-
lang jeder Achse nur zwei Werte angenommen werden kénnen: 0 oder 1. Jede Ecke dieses
Wiirfels entspricht einem Modell. Diese Anschauung kann auf den p-dimensionalen Raum
iibertragen werden: Das Ausfiihren der Stepwise-Methode entspricht dem Wandern iiber
die Ecken des p-dimensionalen Wiirfels, wobei grundsétzlich nur auf benachbarte Ecken
gewechselt werden kann. Genau genommen wird immer die Ecke gewahlt, die von allen
benachbarten Losungen die grofste Verbesserung darstellt.

Immerhin ist gewéhrleistet, dass man keinen Punkt ein zweites Mal aufsucht.
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Abbildung 12: Hingen bleiben im lokalen Optimum (siehe Listing 3): Vom Ausgangs-
punkt (0,0,0) wird nach (0,0, 1) die grofte mit einem Schritt mogliche
Verbesserung erreicht. Von dort ist keine weitere Verbesserung mehr mog-
lich, obwohl das globale Minimum (1, 1,0) wére.
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Abbildung 13: Graph der moglichen Modelle: Die bindren Zahlen in den Knoten repré-
sentieren jeweils ein Modell, wobei 1 an der Stelle ¢ bedeutet, dass x; im

Modell enthalten ist.
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2 Erzeugen kiinstlicher Datensatze

2.1 Motivation

Fiir das Entwickeln und Testen neuer Methoden werden oft Datensétze bendtigt, die
in der gewiinschten Grofe, Qualitit und Menge nicht zur Verfiigung stehen oder nur
schwierig zu beschaffen sind. Hier kénnen kiinstlich erzeugte Daten Abhilfe schaffen,
wobei sich die Eigenschaften der Datensétze wesentlich besser kontrollieren lassen als
bei ,echten” Daten. Eigenschaften, die von besonderem Interesse sein konnen, sind z. B.:

e die Anzahl der Beobachtungen (n)

e die Anzahl der Variablen (p)

e die Verteilungen der Variablen

e das Auftreten von fehlenden Werten

e die Stiarke und Art des Zusammenhangs zwischen den erklarenden und der Zielva-
riable

e das Auftreten bzw. die Haufigkeit von Ausreifsern
e die Varianz des Fehlerterms ¢ in y = X3 + ¢

e der Anteil der Storvariablen in X (Variablen, die in keinem Zusammenhang mit
der Zielvariable stehen)

e die Anzahl der relevanten Hauptkomponenten von X.

Abgesehen von diesen gezielt beeinflussten Eigenschaften sollen sich die kiinstlichen Da-
tensédtze natiirlich moglichst wie ,echte Daten verhalten.

2.2 Umsetzung

Hauptkomponenten im Sinne der Hauptkomponentenanalyse sind (vereinfacht ausge-
driickt) die jeweils orthogonalen ,,Hauptrichtungen* der durch X gegebenen p-dimensionalen
Punktwolke.

Faktoren im Sinne der Faktorenanalyse sind nicht direkt beobachtbare (latente) Va-
riablen, auf die durch die beobachteten Variablen (X) geschlossen werden kann. Haupt-
komponenten konnen unter Umstdnden Faktoren entsprechen und umgekehrt.

Bei der im Folgenden vorgestellten Methode artdata() werden zunéchst einige Kom-
ponenten erzeugt, von denen dann sowohl y als auch X abgeleitet werden.

Die Komponenten und die Koeffizienten werden gespeichert, so dass der ,wirkliche
Zusammenhang zwischen y und X rekonstruiert werden kann.

Fiir die folgende Erlauterung sei:
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Abkiirzung Bezeichung im R-Code Erklarung

H hk Matrix mit den Komponenten
By yCoeff Koeffizienten fiir y
. xCoeff Koeffizienten fiir X

Die Zielvariable y wird

y=Hp,+¢, wobei ¢,~ N(0, 05) und o2 = epsVar - var(Hf3,)

y p—
und die erkldrenden Variablen z;
x;=Hp,, + e, wobei &, ~N(0,07) und o2 =zErr;-var(HpB,,)

gebildet.

2.2.1 Eingabeparameter

Alle Argumente haben Defaultwerte (Voreinstellungen). Im Sinne von Kapitel 2.1 ist es
aber angebracht, sich je nach Bedarf sinnvolle Werte zu iiberlegen und eventuell ver-
schiedene Einstellungen auszuprobieren.

n die Anzahl der Beobachtungen im Datensatz (n > 1)
p die Anzahl der erklirenden Variablen (p € NT)
hk eine n X k Matrix mit den & Hauptkomponenten (Faktoren)

yCoeff ein Vektor der Lange k& mit den Koeffizienten fiir y

xCoeff eine p X k Matrix mit den Koeffizienten fiir X

epsVar die Varianz des Fehlerterms in der Relation zur Varianz von y
(epsVar € )0, 00()

xErr Vektor mit den Storgrofen der X-Variablen

2.2.2 Riickgabewerte

Das Riickgabeobjekt der Funktion artdata() ist eine Liste mit folgenden Elementen: y,
x, hk, yCoeff, xCoeff, epsVar und xErr. Die ersten beiden Elemente enthalten y und X,
die restlichen dienen der Aufbewahrung der iibergebenen Argumente (bzw. der Default-
werte). hk unterscheidet sich insofern vom iibergebenen Argument, als es innerhalb der
Methode skaliert wurde.

2.2.3 R-Code von artdata

artdata <- function(n=200, p=100, hk, yCoeff, xCoeff, epsVar, xErr) {
if (missing(hk)) hk <- matrix(rnorm(n*5), n, 5)
hk <- scale(hk)
nhk <- ncol(hk)
if (missing(yCoeff)) {
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tmp <- ceiling(nhk/2)
yCoeff <- sample(c(runif (tmp, min=-1), rep(0, nhk-tmp)))
}
if (missing(xCoeff)) {
xCoeff <- matrix(0, p, nhk)
for(i in 1:p) {
ncoeffs <- sample(l:max(1,nhk-1), 1)
xCoeff[i,] <- sample(c(runif(ncoeffs, min=-1), rep(0,nhk-
ncoeffs)))
xCoeff[i,] <- xCoeff[i,] / sum(abs(xCoeffl[i,]))
}
+
if (missing(epsVar)) epsVar <- 0.1
if (missing(xErr)) xErr <- seq(0.1, 1, length=p)

y  <- as.vector(hk %x*} yCoeff)

eps <- rnorm(n, 0, sqrt(var(y)*epsVar))

y <-y +eps

if (min(y) < 0) y <- y - min(y) + runif(1)

x <- matrix(0, n, p)

for(i in 1:p) {
x[,i] <- hk %x% xCoeffl[i,]
x[,1] <- x[,i] + rnorm(n, 0, max(sqrt(xErr[i]*var(x[,i])),0.01))
x[,i] <- x[,i] - min(x[,i]) + runif(1)

}

X <- as.data.frame(x)

names (x) <- paste("x", 1:ncol(x), sep="")
y <- as.vector(y)

hk <- as.data.frame (hk)

return(list(y=y, x=x, hk=hk, yCoeff=yCoeff, xCoeff=xCoeff, epsVar=
epsVar, xErr=xErr))

Listing 4: Die Methode artdata fiir die Erzeugung kiinstlicher Datensétze.

2.3 Anwendungsbeispiel der Methode artdata

Die Verwendung von artdata() wird an einem kleinen Beispiel vorgefiihrt. Der erzeugte
Datensatz ,,art200x96“ wird anschlieffend iiberblicksméfig betrachtet.
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Abbildung 14: Die ersten 10 Hauptkomponenten von X

library(e1071)

set.seed(123)

n <- 200

hk <- data.frame(rnorm(n), runif(n), rbinom(n, 50, 0.5), rlnorm(n),
rbinom(n, 1, 0.4))

names (hk) <- paste("k", 1:ncol(hk), sep="")

yC <- c(1, 0.75, 0.5, 0, 0)

b <- bincombinations(5)

xC <- rbind(b, b, b)

xC <- xC * runif(length(xC), min=-1)

xE <- rep(0.5, 96)

art200x96 <- artdata(n=n, p=96, hk=hk, yCoeff=yC, xCoeff=xC, epsVar
=0.5, xErr=xE)

x <- art200x96%$x

y <- art200x96$y

Listing 5: Beispiel-Anwendung von artdata

Es wurden 5 Hauptkomponenten (Zeile 4 im Listing 5) erzeugt, diese sind mittels Haupt-
komponentenzerlegung (in R: princomp(x)) klar erkennbar (siche Abbildung 14).

Als Storgrofke der Zielvariable (epsVar) wurde 0,5 iibergeben. Sei die Varianz von y
ohne € A, dann ist die Varianz von ¢ A/2 und die Varianz von y + ¢ ist erwartungsgeméafs
1,5A. Davon kann aber ohne Uberanpassung (overfitting) nur A durch X erklirt werden,
der theoretisch maximal erreichbare Wert fiir R? ist also % =0,6.

In Abbildung 15 ist der R?-Wert fiir eine Reihe von Modellen der Grofe 1 bis 21
dargestellt. Die Modelle wurden mit der Stepwise-Methode gefunden, wobei beim lee-
ren Modell begonnen wurde. Als Kriterium zur Modellbewertung wurde AIC (schwarze
Linie) und BIC (rote Linie) verwendet. Das BIC-Kriterium fiihrt zu einem Modell mit
p =6 und R? = 0,69, bei der Verwendung von AIC ist p = 21 und R? = 0,76. Im letzte-
ren Fall handelt es sich also um owverfitting. Abbildung 16 zeigt die mittels rep.cv (siche
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Abbildung 15: R? verschiedener Stepwise-Modelle.
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Abbildung 16: Der Prognosefehler, abhéngig von der Modellgréfse. Fiir die Ermittlung
des Prognosefehlers wurde die Methode rep.cv von Kapitel 5.4 verwen-
det.



2 ERZEUGEN KUNSTLICHER DATENSATZE 29

Kapitel 5.4) ermittelten Prognosefehler abhéangig von der Modellgréfse und der Gréfse des
Trainings-Sets. Es stellt sich heraus, dass der Prognosefehler zumindest bei ausreichend
grofen Trainings-Datensétzen tatsdchlich mit der zunehmenden Modellgréfe sinkt. Das
AIC-Kriterium hat also anscheinend trotz overfitting das bessere Prognosemodell ge-
bracht.
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3 Heuristiken

3.1 Einfache, schnelle Heuristiken

Aufser dem bereits in Kapitel 1.5 vorgestellten Stepwise-Algorithmus sind noch weitere
einfache aber schnelle Heuristiken denkbar. Beispiele dafiir werden hier kurz besprochen
und verglichen (Abbildung 17 und 18).

—— Stepwise
- feor(y, x)|
- - p-Wert
3800 ——- |ridge — coefficients|
== ResCor
3600 —
O
M 3400
3200 —
3000 - e
| | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60

Modellgrofie

Abbildung 17: Vergleich einfacher Methoden mit den ART-Daten
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10500 —
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9500 —
| | | | | |
0 20 40 60 80 100

Modellgrofie

Abbildung 18: Vergleich einfacher Methoden mit den TOX-Daten

3.1.1 Schrittweises Hinzunehmen nach einer vorher bestimmten Reihenfolge

Eine sehr einfache und schnelle Moglichkeit besteht darin, sich ein Kriterium zu iiber-
legen, von dem man annimmt, dass es die Niitzlichkeit der Variablen reprasentieren
kénnte. Die Variablen werden dann nach diesem Kriterium (absteigend) geordnet und
der Reihe nach ins Modell aufgenommen. Fiir jede denkbare Modellgrofe ergibt sich
somit eine eindeutige Losung. Fiir jede dieser Losungen kann dann ein beliebiges Giite-
kriterium berechnet werden, und von diesen p Modellen wird das beste ausgewéhlt. Fiir
die Reihung der Variablen kénnten unter anderem folgende Moglichkeiten herangezogen
werden:
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e Die Korrelation zwischen den Variablen und der Zielgrofe:
max(|cor(y, z;)|)

Dieses Kriterium fithrt bei den hier verwendeten Datensétzen zu keinem befriedi-
genden Ergebnis. Bei anderen Daten kann das aber anders sein, vor allem, wenn y
nur von einem Faktor im Sinne der Faktorenanalyse abhéngt.

e Der P-Wert vom Test ob die einzelnen Regressionskoeffizienten des vollen Modells
0 sind:
min(P-Wert)

Dieser steht natiirlich nur zur Verfiigung wenn n > p. Gute Resultate wird diese
Methode bringen wenn:

—n>p

— die erklarenden Variablen untereinander nicht hoch korrelieren.

e Die Ridge-Regression-Koeffizienten:

maz(|34))

~ . n 2
mit ﬁdege — arg;nln {Zi:l (yz — ﬁo — Z?zl xijﬁj) + A Z?:l ﬁ?}

Diese Methode bringt bei beiden Datensétzen gute Ergebnisse. Allerdings muss
zuvor ein giinstiges A ermittelt werden.

3.1.2 ResCor: Schrittweises Hinzunehmen nach der maximalen Korrelation mit
den Residuen

Etwas intelligenter als die in Kapitel 3.1.1 vorgestellten Heuristiken, aber wesentlich
schuneller als Stepwise, ist die Methode ResCor (Residuals Correlation).

Dabei wird, beginnend mit dem leeren Modell, immer diejenige Variable zum Modell
genommen, die die grofste absolute Korrelation mit den Residuen des aktuellen Modells
hat. Es ergibt sich also fiir jede Modellgréfe p eine eindeutige Losung.

e Die Methode fiihrt zu einem eindeutigen Ergebnis.

e Die Methode ist schnell: Bei jedem Schritt muss nur ein Modell geschétzt werden
(bei Stepwise miissen fiir jeden Schritt p Modelle gerechnet werden).

e Bei den ART-Daten fithrt die Methode bei Evaluierung mit BIC zu einem ungeféhr
gleich guten Ergebnis wie Stepwise, bei den TOX-Daten ist es etwas schlechter.
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Abbildung 19: Die Entwicklung des BIC-Kriteriums abhéngig von der Rechenzeit bei
der Methode ResCor mit dem ART-Datensatz
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Abbildung 20: Die Entwicklung des BIC-Kriteriums abhéngig von der Rechenzeit bei
der Methode ResCor mit dem TOX-Datensatz

resCor <- function(y, x, maxSteps) {
startTime <- as.integer(Sys.time())

%

<- ncol(x)

if (missing(maxSteps)) maxSteps <- p - 1
<- log(nrow(x))
<- matrix (0, maxSteps+2, p)

k
m

bics <- rep(NA, maxSteps)
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usedTime <- rep(NA, maxSteps)

for(i in 1:(maxSteps+1)) {
1mi <- Im(form(m[i,], names(x)), data=x)
if(i > 1) {
bics[i-1] <- AIC(1ml, k=k)
usedTime[i-1] <- as.integer(Sys.time())-startTime
}
m[i+1,] <- m[i,]
tmpcor <- as.vector(abs(cor(x=x[,!m[i,]], y=residuals(lml),
method="pearson")))
m[i+1, which(!'m[i,]) [which.max(tmpcor)]] <- 1
}
m <- m[-c(1,maxSteps+2),]
return(list (usedTime=usedTime, bic=bics, models=m))

}

Listing 6: Die Methode resCor nimmt immer die Variable zum Modell, die die absolut
grofte Korrelation zu den Residuen des bestehenden Modells hat.

3.2 Methoden zum Austauschen einzelner Variablen

e Stepwise
3050 — B Stepwise + repRep
u ¢ Stepwise + swap

O
o 3000 —

2950 —

10 15 20 22

Modellgrofze

Abbildung 21: Verbesserung der Stepwise-Modelle mit den Methoden repRep und swap
mit den ART-Daten
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| e Stepwise
10000 ®  Stepwise + repRep
(] ¢ Stepwise + swap
9900 —
9800 —
Q
o
9700 —
9600 —
9500 —
| l ! ! ! |
20 30 40 50 60 70
Modellgrofze

Abbildung 22: Verbesserung der Stepwise-Modelle mit den Methoden repRep und swap
mit den TOX-Daten

Betrachtet man z. B. ein mittels stepwise gewonnenes Modell, so stellt sich die Frage,
ob und wie dieses weiter verbessert werden kann. Eine Moglichkeit, die die Modellgro-
fse unverdndert lasst, ist das Austauschen von Variablen. Dies kann z. B. systematisch
geschehen, wobei es (fiir jeden Schritt) genau p (p — p) Moglichkeiten gibt.

repl <- function(y, x, m) {
ml <- which(m==1)
m0 <- which(m==0)
11 <- length(ml)
12 <- length(m0)

namesX <- names(x)

r2 <- summary(lm(form(m, namesX), data=x))$r.squared
mTmp <- m

r2res <- NULL
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models <- NULL

for(i in m1) {
for(j in m0) {

mTmp <- m
mTmp [i] <- O
mTmp [j] <- 1

tmp <- summary (Im(form(mTmp, namesX), data=x))$r.squared
if (tmp > 1r2) {

models <- rbind(models, mTmp)

r2res <- c(r2res, tmp)

}

if(1is.null(r2res)) {
wm <- which.max(r2res)
return(models [wm,])
}
return(NULL)
}

Listing 7: Die Methode repl fiihrt systematisch alle moglichen Vertauschungen einer
Variable durch.

repRep <- function(y, x, m) {
tmp <- m
res <- NULL
while(!is.null(tmp)) {
res <- rbind(res, tmp)
tmp <- repl(y=y, x=x, m=tmp)
}
return(res)

}

Listing 8: Die Methode repRep ruft repl wiederholt auf, bis sich keine Verbesserung
mehr ergibt.

Die Methode rep1 () (replace one) fithrt diese systematische Vertauschung durch. Die
Eingabeparameter sind y, X und ein Startmodell. Riickgabewert ist das beste durch Ver-
tauschen einer Variable gefundene Modell und NULL, falls keine Verbesserung gefunden
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wurde (Listing 7).

Die Funktion repRep() (Repeated Replacement) fiihrt repl so lange aus, bis keine
Verbesserung mehr gefunden wird (Listing 8). Riickgabewert ist eine Sequenz der nach
jedem rep1-Aufruf besten Modelle.

swap <-function(y, x, k, m) {
P <- sum(m)
p <- ncol(x)
n <- nrow(x)
if (missing(k)) k <- log(n)
namesX <- names(x)
dat <- data.frame(y, x)
mT <-m

lmTmp <- 1lm(y ~ 1, data=dat)

lmTmp <- update(lmTmp, form(m, namesX))
1mFull <- 1m(form(rep(l,p), namesX), data=dat)
1m0 <- Im(form(rep(0,p), namesX), data=dat)

bicB <- AIC(1lmTmp, k=k)

while(TRUE) {
mT [which (mT==1) [which.max (summary (lmTmp) $coef [-1,4])]1] <- 0
lmTmp <- update(lmTmp, form(mT, namesX))
lmTmp <- step(object=1lmTmp, scope=list(upper=1mFull, lower=1mO0)
, direction="forward", trace=0, steps=1, k=k)
bicTmp <- AIC(1lmTmp, k=k)

mT <- as.numeric(is.element(el=namesX, set=names(lmTmp$coef)
)
if (bicTmp >= bicB || sum(mT) < P) {
break
} else {
bicB <- bicTmp
m <- mT
}
}
return(m)

}

Listing 9: swap ersetzt in jedem Schritt die Variable mit dem grofsten P-Wert vom Test
auf Signifikanz der Regressionskoeffizienten.
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Wéhrend repRep in jedem einzelnen Schritt alle p (p — p) moglichen Vertauschungen
ausprobiert, wird bei swap (Listing 9) ein vereinfachter, schnellerer Weg beschritten: Es
wird nur eine Variable entfernt, namlich diejenige, die im aktuellen Modell den gréfsten
P-Wert beim Test ob dieser Regressionskoeffizient 0 ist, aufweist. Dann wird von den
p — p in Frage kommenden Moglichkeiten die beste ausgewihlt (das entspricht genau
einem step-forward-Schritt).

Die Abbildungen 21 und 22 zeigen die Verbesserungen, die mit repRep und swap
erzielt wurden. Die Ausgangsmodelle stammen vom Stepwise-Algorithmus. Wie zu er-
warten war, ist repRep durchwegs besser, was aber mit der p-fachen Rechenzeit teuer
erkauft ist.

Natiirlich kann auch eine komplett zufallige Vertauschung durchgefithrt werden. In
diesem Fall kann man unabhéngig von p festlegen, wie viele Versuche in jedem Schritt
unternommen werden sollen. Dieses Verfahren wird bei der Methode RASAR (Kapitel
3.4) angewandt.

3.3 STAP kombiniert Stepwise und Swap

Die Funktion stap kombiniert die Methode step mit der in Kapitel 3.2 beschriebe-
nen swap-Methode. Nach jedem Stepwise-Schritt wird versucht, durch Austauschen von
Variablen bessere Modelle gleicher Grofe zu finden. Die resultierenden Modelle sind
ungefahr gleich gut wie die mit Stepwise gefundenen, aber kleiner.

Ein Vergleich von Stepwise und STAP ist in Abbildung 23 und 24 gegeben. Bei ge-
gebener Grofe sind die STAP-Modelle etwas besser, wobei STAP natiirlich etwas mehr
Rechenzeit bendtigt.

3100

3050

BIC

3000

2950

I I I I I I I I
8 10 12 14 16 18 20 22

Modellgrofze

Abbildung 23: Vergleich der stepwise- und stap-Modelle anhand der ART-Daten
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10000 —

9900

BIC
©
©
o
S

|

9700

9600

I I I I I I
20 30 40 50 60 70

Modellgrofie

Abbildung 24: Vergleich der stepwise- und stap-Modelle anhand der TOX-Daten

stap <-function(y, x, k, maxTime=3600, resname="stapRes", lcol=2, 1ltyl
=1) {
startTime <- as.integer(Sys.time())
p <- ncol(x)
n <- nrow(x)
if (missing(k)) k <- log(n)
namesX <- names(x)
dat <- data.frame(y, x)

usedTime <- NULL
bics <- NULL
models <- NULL

ImTmp <- 1m(y ~ 1, data=dat)

lmTmp <- update(1lmTmp, form(rep(O,p), namesX))
1mFull <- 1m(form(rep(l,p), namesX), data=dat)
1m0 <- lm(form(rep(0,p), namesX), data=dat)

1mTmp <- step(object=1mTmp, scope=list(upper=1mFull, lower=1m0),
direction="forward", trace=0, steps=5, k=k)

models  <- rbind(models, as.numeric(is.element(el=namesX, set=names
(1mTmp$coef))))

usedTime <- c(usedTime, as.integer(Sys.time())-startTime)

bics <- c(bics, AIC(1lmTmp, k=k))



3 HEURISTIKEN 40

while(as.integer(Sys.time())-startTime < maxTime) {
m <- swap(y=y, x=x, k=k, m=models[nrow(models),])
lmTmp <- update(lmTmp, form(m, namesX))
lmTmp <- step(object=1lmTmp, scope=list(upper=1mFull, lower=1mO)
, direction="both", trace=0, steps=1, k=k)
bicTmp <- AIC(1lmTmp, k=k)

if (bicTmp >= bics[length(bics)]) {
break
} else {
bics <- c(bics, bicTmp)
usedTime <- c(usedTime, as.integer(Sys.time())-startTime)
models <- rbind(models, as.numeric(is.element(el=namesX,
set=names (1lmTmp$coef))))

write.table(cbind(usedTime, bics, models), file=paste(resname, "
.txt", sep=""), col.names=FALSE, row.names=FALSE)
lines(usedTime, bics, col=lcol, lty=1ltyl)
}

return(list (usedTime=usedTime, bic=bics, models=models))

Listing 10: Die Methode stap kombiniert stepwise und swap.
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3.4 RASAR: Vorwarts- und Rickwartsschritte kombiniert mit
Variablenaustausch

3100 — --- Stepwise
—— RASAR ohne Gewichtung
----  RASAR mit Gewichtung
3050 —
)
s}
3000 —
2950 — -
| | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600

Zeit (Sekunden)

Abbildung 25: Die Methode RASAR mit den ART-Daten

Ohne
. — [ oo o
Gewichtung
Mlt — o o oo o
Gewichtung
| | | | | |
2939 2941 2943
BIC

Abbildung 26: Die beiden Gruppen (mit und ohne Gewichtung) unterscheiden sich im
Endergebnis (nach 600 Sekunden) nur unwesentlich (ART-Daten).
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9900 —  iih Stepwise
R —— RASAR ohne Gewichtung
R ----  RASAR mit Gewichtung
P
9800 .".
0 :
3 9700 .\.
9600 —
9500 —
| | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500
Zeit (Sekunden)

Abbildung 27: Die Methode RASAR mit den TOX-Daten

Ohne
. ] o o o o o
Gewichtung
Mit
. —° o o o o
Gewichtung
| | | |

9530 9550 9570

BIC
Abbildung 28: Auch bei den TOX-Daten ist der Einfluss der Gewichtung auf die End-

ergebnisse unwesentlich.

Die Methode RASAR (RAndom Steps And Replacement) ist eine Erweiterung und

Modifizierung des Stepwise-Algorithmus. Beginnend mit einem zufélligen Startmodell
werden in jedem Schritt drei Verbesserungsversuche unternommen:

1. Fir alle p im Modell befindlichen Variablen wird tiberpriift, ob sich durch das

42
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Entfernen eine Verbesserung ergibt. Falls das der Fall ist, wird diejenige Variable
entfernt, die die grofste Verbesserung bringt.

2. Eine vorher festgelegte Anzahl k£ an Versuchen wird unternommen, durch das zu-
fallige Austauschen einer Variable Verbesserungen zu erzielen. Es wird die Vertau-
schung ausgefiihrt, die den grofiten Nutzen bringt.

3. Es werden k (k < p) zufillig ausgewihlte Variablen zum Modell genommen, und
wieder wird die beste Variante beibehalten.

Eine wesentliche Eigenschaft von RASAR ist, dass die zufélligen Auswahlschritte beein-
flusst werden konnen, indem die Variablen gewichtet werden. Diese Gewichtung steuert:

e mit welcher Wahrscheinlichkeit eine Variable im Startmodell enthalten ist

e mit welcher Wahrscheinlichkeit versucht wird, eine Variable durch eine andere zu
ersetzen

e wie wahrscheinlich eine Variable zusétzlich ins Modell aufgenommen wird.

Fiir die Erzeugung der Gewichte eignen sich z. B. die Kriterien, die in Kapitel 3.1.1 zur
Reihung der Variablen verwendet wurden (Korrelation, P-Wert, Ridge-Koeffizient). In
diesem Beispiel (Abbildung 25 und 27) wird

100 - |3

o= L ) (5)

zur Gewichtung verwendet. In diesen beiden Beispielen sinkt der BIC-Wert bei Verwen-
dung der Gewichtung schneller ab, die Ergebnisse am Ende der betrachteten Rechenzeit
unterscheiden sich allerdings nicht mehr wesentlich von den Ergebnissen ohne Gewich-
tung.

Wihrend bei Stepwise in jedem Schritt p Modelle gerechnet werden, sind es bei RA-
SAR p + 2k, wobei bis zu drei Verbesserungen realisiert werden.

Die Methode wird nach einer vorgegebenen Zeit beendet. Als giinstig hat sich eine
Rechenzeit erwiesen, die etwa gleich oder etwas langer als die Rechenzeit von stepwise
ist.

Das mit RASAR erzielbare Ergebnis héngt vor allem von folgenden Faktoren ab:

e ob sinnvolle Gewichte gefunden werden kénnen

e von einer giinstigen Wahl der Grofe des Startmodells. Als giinstig diirften Start-
werte betrachtet werden, die gleich oder etwas kleiner sind als das tatséachlich beste
Modell.

e von der Anzahl der Versuche
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rasar <- function(y, x, k, startM, maxTime=3600, resname="rasarRes",
weightS, lcol=2, 1ltyl=1, startSize=30) {
startTime <- as.integer(Sys.time())
p <- ncol(x)
n <- nrow(x)
if (missing(k)) k <- log(n)

nM1 <- 100

namesX <- names (x)

if (missing(weightS)) weightS <- rep(1, p)
e <- weightS

E <- 1/e

if (missing(startM)) {
best <- rep(0, p)
best [sample(l:p, startSize, prob=e)] <- 1
} else {
best <- startM
}
bestBic <- AIC(1m(form(best, namesX), data=x), k=k)

usedTime <- NULL
bics <- NULL
models <- NULL

Il
Il
'—\
N2

inB <- which(best
outB <- which(best
P <- sum(best)
z <- 1

while(as.integer(Sys.time())-startTime < maxTime) {

if (length(bics) >= 2 && bics[length(bics)] < bics[length(bics)

-11) A
m <- matrix(0, P, p)
m[,inB] <- 1

b <- rep(Inf, P)
for(i in 1:P) {
m[i, inB[i]] <- O
b[i] <- AIC(Im(form(m[i,], namesX), data=x), k=k)
}
tmp <- which.min(b)
if (b[tmp] <= bestBic) {
bestBic <- b[tmp]



3 HEURISTIKEN 45

best <- m[tmp,]

inB <- which(best == 1)
outB <- which(best == 0)
P <- sum(best)

z <- 0

m <- matrix(0, nM1, p)
m[,inB] <- 1
b <- rep(Inf, nM1)
for(i in 1:nM1) {
m[i, sample(inB, 1, prob=E[inB])] <- 0

m[i, sample(outB, 1, prob=eloutB])] <- 1
b[i] <- AIC(Im(form(m[i,], namesX), data=x), k=k)
}
tmp <- which.min(b)
if (b[tmp] < bestBic) {
bestBic <- b[tmp]
best <- m[tmp,]
inB <- which(best == 1)
outB <- which(best == 0)
P <- sum(best)
z <-0

m <- matrix(0, nM1, p)
m[,inB] <- 1
b <- rep(Inf, nM1)
for(i in 1:nM1) {
m[i, sample(outB, 1, prob=eloutB])] <- 1
bl[i] <- AIC(Im(form(m[i,], namesX), data=x), k=k)
}
tmp <- which.min(b)
if (b[tmp] < bestBic) {
bestBic <- b[tmp]
best <- m[tmp,]
inB <- which(best == 1)
outB <- which(best == 0)
P <- sum(best)
z <-0
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z <-z+1

usedTime <- c(usedTime, as.integer(Sys.time())-startTime)

bics <- c(bics, bestBic)

models <- rbind(models, best)

lines(usedTime, bics, col=lcol, lty=1ltyl)

write.table(cbind(usedTime, bics, models), file=paste(resname, "
.txt", sep=""), col.names=FALSE, row.names=FALSE)

3

return(list (usedTime=usedTime, bic=bics, models=models, best=best))

}

Listing 11: Die Methode rasar fiihrt zuféillige Stepwise-Schritte und Vertauschungen
durch.

3.4.1 Untersuchung der Ahnlichkeit verschiedener Modelle

Die Methode RASAR fiihrt zumindest beim ART-Datensatz zu Modellen, die hinsicht-
lich des verwendeten Giitekriteriums sehr dhnlich sind (siche Abbildung 25 und Tabelle
2).
Es stellt sich daher die Frage, wie stark sich diese Modelle beziiglich der Gréfe und
der beteiligten Variablen unterscheiden. Die fiinf besten Modelle (A, ..., E) sind in den
Tabellen 2 bis 4 verglichen.

Die mittlere Hamming-Distanz ist mit 16 iiberraschend grofs, vor allem wenn man
bedenkt, dass RASAR in jedem Schritt nur eine H von 1 bis 2 iiberwindet (Stepwise
tiberhaupt nur eine H von 1).

p  BIC
A |27 2938923
B |27 2939672
C |25 2939696
D |25 2940,569
E |24 2941,064

Tabelle 2: Modellgrofe und BIC einiger mit RASAR erzeugten Modelle
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Tabelle 3: Anzahl der gemeinsamen Variablen der
Eintrage entsprechen der Modellgrofe.

Tabelle 4: Hamming-Distanz zwischen den RASAR-Modellen

A

B

C

D E

mOQwW»

27
15
17
16
12

15
27
23
20
17

17
23
25
20
16

C

16 12
20 17
20 16
25 20
20 24

D E

HOQm»

A

24
18
20
27

12
17

B

18
6
0

10

17

C

20 27
12 17
10 17
0 9
9 0

D

E

mHOQw»

1,00
0,56
0,68
0,64
0,50

0,56
1,00
0,92
0,80
0,71

0,68
0,92
1,00
0,30
0,67

0,64
0,30
0,30
1,00
0,83

0,50
0,71
0,67
0,83
1,00

RASAR-Modelle. Die Diagonal-

Tabelle 5: Overlap der RASAR-Modelle (Das Overlap-Maf wird auf Seite 55 beschrie-

ben.)
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3.4.2 RASAR in Kombination mit anderen Methoden

2949 —— RASAR ohne Gewichtung
bl --- RASAR mit Gewichtung

2948 —

2947 —

O
= 2946 —

2945

2944 —

_____________________

2943

0 200 400 600 800

Zeit (Sekunden)

Abbildung 29: Die Methode RASAR mit dem Ergebnis der ResCor-Methode als Start-
modell (ART-Daten): Die gefundenen Verbesserungen sind gering.

Die Methode RASAR kann mit anderen (vor allem schnelleren) Methoden kombiniert
werden, indem das Resultat der Letzteren als Startmodell verwendet wird. Stepwise
kommt dafiir nicht in Frage, die Methoden sind einander zu &hnlich: Vorwirts- und
Riickwartsschritte fithren beim Stepwise-Output per Definition zu keiner Verbesserung
und das Austauschen von Variablen kann mit anderen Methoden (siehe Kapitel 3.2)
effizienter ausgefithrt werden. ResCor scheint sich fiir die Kombination mit RASAR
dagegen anzubieten: Es ist sehr schnell und arbeitet ganz anders.

Die Performance dieser Kombination ist beim TOX-Datensatz durchaus zufrieden stel-
lend (Abb. 30). Bei den ART-Daten sind die Verbesserungen (gegeniiber vom Startmo-
dell) aber nur sehr bescheiden (Abb. 29). Noch dazu sind sie insgesamt schlechter als die
RASAR-Ergebnisse ohne Startmodell (Abb. 31)!
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9650 —

O
= 9600

—— RASAR ohne Gewichtung
--- RASAR mit Gewichtung

9550

0 500 1000

1500 2000 2500

Zeit (Sekunden)

Abbildung 30: Die Methode RASAR mit dem Ergebnis der ResCor-Methode als Start-

modell (TOX-Daten)
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2960 — il —— RASAR ohne Gewichtung
W ----  RASAR mit Gewichtung
e —— RASAR ohne Gew. mit ResCor-Startmodell
| ---- RASAR mit Gew. mit ResCor-Startmodell
2955 —
2950 —
Q
]
2945 —
2940 —

Zeit (Sekunden)

Abbildung 31: Vergleich der Methode RASAR ohne und mit ResCor-Startmodell: Das
Ergebnis ist bei den ART-Daten ohne Startmodell besser.
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3.5 FASS

FASS, Forward selection combined with All SubSets Regression, ist eine in [Liebminger,
2006] vorgeschlagene Methode.

FASS funktioniert durch das iterative Ausfithren der folgenden Prozedur: Sei V' die
Menge aller Variablen und M die Menge aller Variablen, die sich im aktuellen Modell
befinden. Jene Variablen, die nicht bereits im Modell sind, also die Menge V\ M, werden
in I gleich grofe Blécke mit g Variablen unterteilt (der letzte Block kann auch weniger
als g Variablen haben). Seien © = 6y, ...,60; die Indexmengen der Variablenblocke. Fiir
alle Mengen m C M U#; 1 € I wird ein neues Modell geschétzt und die Giitefunktion
berechnet.

Mit anderen Worten: Die Variablen werden in gleich grofe Blocke aufgeteilt und der
Reihe nach zum Modell genommen, wobei auch immer alle Untermodelle berechnet
werden.

Das beste Modell wird behalten und die Prozedur beginnt wieder von vorne, so lange
bis in einem Schritt keine Verbesserung mehr gefunden wird oder die Maximalzeit er-
reicht wird.

Eigenschaften von FASS:
e FASS fiihrt tendenziell zu kleinen Modellen.
e Das Ergebnis ist nicht eindeutig, also vom Zufall abhéngig.

e In jedem Schritt werden auch Modelle berechnet, die schon in den vorigen Schritten
gerechnet wurden.

e Je grofer das Modell wird, desto langer dauert jeder einzelne Schritt.

fass <- function(y, x, startM, maxTime=3600, resname="fass00",
maxPredictors = 50, addSize = 10) {
startTime <- as.integer(Sys.time())
k <- log(nrow(x)) # BIC
p <- ncol(x)
if (missing(startM)) {
startM <- rep(0, p)
startM[sample(1l:p, size=20)] <- 1

}

require(leaps)

namesX <- names (x)

m <- startM

mO <- which(m == 0)

bestBic <- AIC(1m(form(m, namesX), data=x), k=k)
bics <- bestBic
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3100 - --- Stepwise
: — FASS
3050 -
o |
@ |
3000 4
2950 4 ¢
I I I I I
0 10000 20000 30000 40000

Zeit
Abbildung 32: Die Methode FASS mit den ART-Daten

usedTime <- as.integer(Sys.time())-startTime
models <-m

# outer loop
while(as.integer(Sys.time())-startTime < maxTime) {
print (bestBic)
tmpModels <- 1list()
tmpBics  <- NULL

# inner loop
for(i in 1:ceiling(length(m0)/addSize)) {
tmpM <- m
tmpM [mO [((i-1)*addSize) :min(length(m0) ,i*addSize)]] <- 1
res <- summary(regsubsets(x=x[,as.logical(tmpM)], y=y, nbest
=1, nvmax=maxPredictors, method="exhaustive", really.big=
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10100 —

- - Stepwise
— FASS

10000 —

9900 —

O
= 9800

9700 —

9600 —

9500 —

I I I I I
0 20000 40000 60000 80000

Zeit (Sekunden)
Abbildung 33: Die Methode FASS mit den TOX-Daten

TRUE) )

tmp <- which.min(res$bic)

pos <- length(tmpModels)+1

mN <- rep(0,p)

mN [which(tmpM==1) [res$which[tmp,-1]]] <- 1
tmpModels[[pos]] <- mN

tmpBics[pos] <- AIC(lm(form(mN, namesX), data=x), k=k)

if (as.integer(Sys.time())-startTime > maxTime) break
}

# end inner loop

pos2 <- which.min(tmpBics)
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if (all(tmpModels[[pos2]] == m) || tmpBics[pos2] >= bestBic) {

break

} else {
bestBic <- tmpBics[pos2]
bics <- c(bics, bestBic)

usedTime <- c(usedTime, as.integer(Sys.time())-startTime)
m <- tmpModels[[pos2]]
try(lines(usedTime, bics))

models <- rbind(models, m)

try(write.table(cbind(usedTime, bics, models), file=paste(
resname, ".txt", sep=""), col.names=FALSE, row.names=
FALSE))

m0 <- which(m==0)

+

#end outer loop

try(write.table(cbind(usedTime, bics, models), file=paste(resname, "
.txt", sep=""), col.names=FALSE, row.names=FALSE))

return(list (usedTime=usedTime, bic=bics, models=models))

Listing 12: FASS
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4 Vergleich der Ergebnisse

4.1 Stabilitat der Variablenauswahl

In diesem Abschnitt werden ein paar ausgewihlte Methoden dahingehend untersucht,
ob sie bei variierenden Trainings-Daten stabile Ergebnisse liefern. Die folgenden Fragen
sollen beantwortet werden:

1. Gibt es Methoden, die dhnliche Modelle finden, wenn verschiedene Teilmengen der
Daten verwendet werden (Stabilitét)?

2. Welche Modellgréfsen ergeben sich bei den verschiedenen Heuristiken mit den ver-
schiedenen Daten?

3. Sind die Modelle stérker von der Heuristik oder von den Daten abhéngig?
4. Wie verhélt sich der Prognosefehler unter den gegebenen Umsténden?
Dabei wird folgendermafen vorgegangen (siehe auch Abb. 34):

e Die Daten werden in drei gleich grofe Teile A, B und C geteilt. (Beim ART-
Datensatz sind das 400, beim TOX-Datensatz 270 Beobachtungen pro Teil.)

e Die Daten AUB, AUC und B U C bilden jeweils ein Trainings-Set. C', B und A
sind die dazugehorenden Test-Sets. Statt A U B usw. wird im Folgenden einfach
nur AB geschrieben.

e Mit jedem Trainings-Set wird die Variablenselektion durchgefiihrt (bei den ART-
Daten mit den Methoden Stepwise, ResCor, RASAR und FASS, bei den TOX-
Daten mit den Methoden Stepwise, ResCor und RASAR).

e Mit jedem Trainings-Set wird die Schétzung der Parameter fiir die gefundenen
Modelle durchgefiihrt.

e Die Prognose fiir die Testdaten wird berechnet.

e Der quadrierte Prognosefehler wird festgestellt. (In diesem Fall wird die gesamte
Verteilung betrachtet, nicht nur der Mittelwert.)

Als Ma# fiir die Ahnlichkeit zweier Modelle wird das Overlap-Mafi (O) verwendet:

D oy aib;
T ST D) (6)

min(Y iy @i iy

Olap) =

Dabei sind a und b 0-1-Vektoren, die jeweils ein Modell reprasentieren. Querlap ist also
die Summe der in beiden Modellen befindlichen Variablen dividiert durch die Grofse des
kleineren Modells. Falls ein Modell eine Teilmenge des anderen ist, ist Overlap 1. Falls
keine gemeinsame Variable existiert, ist Overlap 0.
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Abbildung 34: Vorgehensweise zur Evaluation der Stabilitdt der Heuristiken: Wie bei
CV wird der Datensatz in ein Trainings- und ein Test-Set geteilt. Das
Trainings-Set wird fiir die Variablenauswahl und fiir die Parameterschét-
zung verwendet. Diese Parameter werden dann auf das Test-Set angewen-
det mit dem der Prognosefehler berechnet wird.

4.1.1 Interpretation der Stabilitit

Die Modellgrofie p kann beim ART-Datensatz (Tabelle 6) als stabil bezeichnet werden:
Innerhalb einer Methode gibt es kaum Unterschiede, auch zwischen den verschiedenen
Methoden bewegt sich p immer zwischen 22 und 25. Beim TOX-Datensatz (Tabelle 10)
fiihrt ResCor zu groferen Modellen als Stepwise und RASAR. Auch innerhalb derselben
Methode fithren die verschiedenen Teil-Datensétze zu unterschiedlichen Modellgrofen,
wobei diese aber generell viel grofer sind als bei den ART-Daten.

Der Overlap, also die Ahnlichkeit zwischen den Modellen, kann bei den ART-Daten
insgesamt als gering betrachtet werden. Durchschnittlich sind nur 34% der Variablen vom
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Methode Trainings-Datensatz p P S
BC 22

Stepwise AC 22 220 0,0
AB 22
BC 25

ResCor AC 25 25,0 0,0
AB 25
BC 25

RASAR AC 24 240 1,0
AB 23
BC 23

FASS AC 24 23,3 0,6
AB 23

Tabelle 6: Vergleich der Modellgrofe bei verschiedenen Heuristiken und den Teil-
Datensétzen BC, AC und AB (ART-Daten).

BC

Stepwise

AC

AB

BC

ResCor
AC

AB

BC

RASAR

AC

AB

BC

FASS
AC

AB

BC
Stepwise AC
AB

1,00
0,23
0,23

0,23
1,00
0,18

0,23
0,18
1,00

0,68
0,18
0,09

0,23
0,68
0,27

0,18
0,23
0,55

0,73
0,36
0,23

0,18
0,73
0,27

0,23
0,18
0,86

0,68
0,32
0,32

0,23
0,82
0,27

0,23
0,18
0,41

BC
ResCor AC
AB

0,68
0,23
0,18

0,18
0,68
0,23

0,09
0,27
0,55

1,00
0,24
0,08

0,24
1,00
0,24

0,08
0,24
1,00

0,68
0,32
0,16

0,17
0,83
0,21

0,09
0,22
0,61

0,57
0,35
0,22

0,21
0,71
0,25

0,09
0,22
0,43

BC
RASAR AC
AB

0,73
0,18
0,23

0,36
0,73
0,18

0,23
0,27
0,36

0,68
0,17
0,09

0,32
0,33
0,22

0,16
0,21
0,61

1,00
0,33
0,26

0,33
1,00
0,22

0,26
0,22
1,00

0,33
0,35
0,35

0,42
0,75
0,30

0,13
0,17
0,48

BC
FASS AC
AB

0,68
0,23
0,23

0,32
0,82
0,18

0,32
0,27
0,41

0,57
0,21
0,09

0,35
0,71
0,22

0,22
0,25
0,43

0,83
0,42
0,13

0,35
0,75
0,17

0,35
0,30
0,48

1,00
0,35
0,17

0,35
1,00
0,26

0,17
0,26
1,00

Tabelle 7: Overlap-Mafs der Modelle bei allen verglichenen Heuristiken und Trainings-
Sets (ART-Daten). Die Werte innerhalb einer bestimmten Methode sind grau
hinterlegt, in der Tabelle 8 sind die Mittelwerte angegeben. Die O-Werte fiir
einen bestimmten Trainings-Datensatz sind blau hervorgehoben, die Durch-
schnittswerte sind in der Tabelle 9 angegeben.

kleineren Modell im grofteren enthalten (Tabelle 7). Interessant ist aber, dass der Overlap
bei gegebener Heuristik und verschiedenen Trainings-Sets (Tabelle 8) geringer ist, als bei
verschiedenen Heuristiken und den gleichen Daten (Tabelle 9). Dies ist vor allem vor dem
Hintergrund bemerkenswert, dass sich die verschiedenen Trainings-Daten sowieso jeweils
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Methode O

Stepwise 0,21
ResCor 0,19
RASAR 0,27
FASS 0,26

Tabelle 8: Vergleich des mittleren Overlap bei verschiedenen Methoden (ART-Daten)

Teil-Datensatz o)

BC 0,69
AC 0,75
AB 0,56

Tabelle 9: Vergleich des mittleren Overlap bei verschiedenen Trainings-Sets (ART-
Daten)

zur Halfte iiberschneiden und die Modellvoraussetzungen bei diesem Datensatz praktisch
perfekt erfiillt sind (siehe Kap. 1.4).

Bei den TOX-Daten (Tabelle 11) ist der durchschnittliche Overlap mit 46% ein biss-
chen héher, wobei der O innerhalb der Methoden (Tabelle 8) grofser ist als bei den ART-
Daten. Der O innerhalb der Teil-Datensétze (Tabelle 9) ist etwas geringer als bei den
ART-Daten. Nachdem der TOX-Datensatz iiber weniger Beobachtungen verfiigt (TOX-
Daten: 270 Beobachtungen pro Block, ART-Daten: 400 Beobachtungen pro Block), wére
eher ein groferer Einfluss der Daten zu erwarten gewesen.

Beim Prognosefehler ist kein signifikanter Unterschied, sowohl hinsichtlich der Metho-
den als auch der Trainings-Daten, festzustellen (siche Abb. 35 und 36).
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Abbildung 35: Prognosefehler bei verschiedenen Heuristiken und Teil-Datensétzen
(ART-Daten). Zur besseren Interpretierbarkeit wird hier der absolute und
nicht der quadrierte Prognosefehler dargestellt.

Methode Trainings-Datensatz p P S
BC 49

Stepwise AC 55 55,3 6,5
AB 62
BC 72

ResCor AC 75 76,0 4,6
AB 81
BC 59

RASAR AC 59 61,0 3,5
AB 65

Tabelle 10: Vergleich der Modellgrofen bei verschiedenen Heuristiken und Teil-

Datensétzen (TOX-Daten)
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BC

Stepwise

AC

AB

BC

ResCor
AC

AB

RASAR
BC AC AB

BC
Stepwise AC
AB

1,00
0,53
0,41

0,53
1,00
0,42

0,41
0,42
1,00

0,59
0,45
0,37

0,41
0,49
0,44

0,51
0,49
0,45

0,67 0,59 0,55
0,53 0,47 0,36
042 0,37 0,53

BC
ResCor AC
AB

0,59
0,41
0,51

0,45
0,49
0,49

0,37
0,44
0,45

1,00
0,50
0,54

0,50
1,00
0,56

0,54
0,56
1,00

054 0,42 0,338
0,32 0,41 0,34
0,42 044 0,31

BC
RASAR AC
AB

0,67
0,59
0,55

0,53
0,47
0,36

0,42
0,37
0,53

0,54
0,42
0,38

0,32
0,41
0,34

0,42
0,44
0,31

1,00 0,49 0,47
0,49 1,00 0,39
0,47 0,39 1,00

Tabelle 11: Overlap-Mafs der

Modelle
Datensétzen (TOX-Daten)

bei

Methode

verschiedenen Heuristiken und Teil-

O

Stepwise
ResCor
RASAR 045

0,45
0,53

Tabelle 12: Vergleich des mittleren Overlap bei verschiedenen Methoden (TOX-Daten)

Teil-Datensatz O

BC
AC
AB

0,60
0,46
0,43

Tabelle 13: Vergleich des mittleren Overlap bei verschiedenen Trainings-Sets (TOX-

Daten)



61

4 VERGLEICH DER ERGEBNISSE

1ajysjesouboid JaInjosqy

AC AB BC AC AB BC AC AB
RASAR

BC

ResCor

Stepwise

Abbildung 36: Absoluter Prognosefehler bei verschiedenen Heuristiken und Teil-

Datensétzen (TOX-Daten)
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4.2 BIC und Prognosefehler

In diesem Kapitel werden 8 Modelle, die mit 8 verschiedenen Methoden gefunden wur-
den, verglichen. Im Folgenden ist eine kurze Erlauterung zu den Modellen gegeben:

Stepwise0 ist das Resultat der Stepwise-Methode (siehe Kap. 1.5), wobei mit
dem leeren Modell begonnen wurde.

Stepwisel ist das Ergebnis der Stepwise-Methode mit dem vollen Modell als
Startmodell.

ResCor wurde mit der Methode ResCor (Kap. 3.1.2) gefunden.

Stepwise-RepRep wurde duch die Methode RepRep (siehe Kap. 3.2) erzeugt, wobei
das Stepwise0-Modell als Startmodell diente.

STAP ist das Ergebnis der Methode STAP (Kap. 3.3).

RASAR ist das beste Resultat von mehreren RASAR-Durchldufen (Kap. 3.4).

ResCor-Rasar wurde ebenfalls aus mehreren RASAR-Prozessen ermittelt, wobei
aber das ResCor-Modell als Start verwendet wurde (Kap. 3.4.2).

FASS ist das beste von mehreren mit FASS erzeugten Modellen (Kap. 3.5).

Bei allen Methoden wurde das BIC-Kriterium optimiert. In den Tabellen 14 und 15 sind
die Modellgréfe p, der BIC-Wert, der Prognosefehler und die Rechenzeit angegeben. Der
Prognosefehler wurde durch 200-fach wiederholte Kreuzvalidierung mit der Methode
rcv (Kapitel 5.5) mit Test-Set = {5 ermittelt. Die Rechenzeit bezieht sich bei jenen
Methoden, die kein eindeutiges Ergebnis liefern (RASAR und FASS), auf einen einzelnen
Durchlauf.

In den Abbildungen 37 und 38 sind jeweils BIC und Prognosefehler bei den ART- und
TOX-Daten gegeniibergestellt. In Abb. 39 sind alle 4 Dimensionen, beide Kriterien mit

beiden Datenséatzen, verglichen.

D BIC Prognosefehler Rechenzeit (sek)

Stepwise0 22 294876 0,9792 364
Stepwisel 26 2939,15 0,9774 115321
ResCor 25 2948.86 0,9762 4
Stepwise-RepRep 22 2942,88 0,9783 4 883
STAP 20 294848 0,9778 654
RASAR 27 2939,16 0,9816 611
ResCor-Rasar 24 2943.85 0,9772 905
FASS 23 2958,27 0,9778 42930

Tabelle 14: Ubersicht iiber die Ergebnisse (Modellgréfe, BIC, Prognosefehler und bend-
tigte Rechenzeit) beim ART-Datensatz
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Abbildung 37: Ergebnisse ART-Daten
D BIC Prognosefehler Rechenzeit (sek)
Stepwise( 69 9557,57 12534,59 2002
Stepwisel 98 9581,35 12 563,36 74648
ResCor 74 9666,49 12512,21 11
Stepwise-RepRep 69 9549,20 12 527,26 24310
STAP 52 9569,54 12553,88 1924
RASAR 62 9525,82 12 440,02 1341
ResCor-Rasar 77 9525,15 12593,83 1436
FASS 36  9866,35 12499,61 89238

Tabelle 15: Ubersicht iiber die Ergebnisse beim TOX-Datensatz

4.2.1 Interpretation BIC und Prognosefehler

e Die untersuchten Methoden fithren sowohl bei BIC als auch beim Prognosefehler
zu sehr dhnlichen Ergebnissen.
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Abbildung 38: Ergebnisse TOX-Daten

e Zwischen BIC und Prognosefehler (Abb. 37 und 38) ist in diesem Fall kein Zu-
sammenhang feststellbar. Dies liegt vermutlich daran, dass sich die Ergebnisse
hinsichtlich BIC kaum unterscheiden. (Vergleicht man unterschiedlichere Modelle,
z. B. die Modellsequenz von Kap. 1.3.5, so ist der Zusammenhang selbstversténd-
lich vorhanden.)

e Die lange Rechenzeit mancher Methoden scheint sich, zumindest bei den unter-
suchten Datenséatzen, nicht zu lohnen.

e Interessant fiir weitere Untersuchungen scheint mir die Kombination von verschie-
denen, sehr schnellen Heuristiken zu sein.
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BIC(ART)
PF(ART)
BIC(TOX)
PF(TOX)

OomEQd

ResCor_Rasar FASS

Abbildung 39: BIC und Prognosefehler fiir beide Datensétze: Keine Methode dominiert
in allen Dimensionen. (Beide Kriterien, BIC und Prognosefehler sind zu
minimieren. Kleine Werte, dargestellt als kleine Sektoren, sind also gut.)
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5 Hilfsmethoden

In diesem Kapitel werden die in den verschiedenen Heuristiken verwendeten Hilfsmetho-
den erklért und deren R-Code wiedergegeben.

5.1 Generieren der Formelnotation mit form

Eine anschauliche und einfach zu speichernde Form, ein bestimmtes Modell zu repra-
sentieren, ist die eines 0-1-Vektors (ein Vektor, der nur aus Nullen und Einsen besteht).
Dabei bedeutet 1 an der Stelle 7, dass die i-te Variable im Modell enthalten ist, 0 be-
deutet, dass diese Variable nicht im Modell enthalten ist.

Die Methode form() wandelt einen 0-1-Vektor (oder einen logischen Vektor) in ein
R-Objekt der Klasse formula um. Als zweites Argument wird ein Vektor mit den Va-
riablennamen von X iibergeben.

Ist m z. B. ein Vektor: (1 0 1 1 0) und die Variablennamen von X sind x1 ...x5, so
ergibt der Aufruf von form(m, names(X)):

y ~ x1 + x3 + x4.

form <- function(a, namesX) {
if (sum(a)==0) return(as.formula("y~1"))
as.formula(paste("y™", paste(namesX[as.logical(a)], collapse="+"),
sep=""))

Listing 13: form erzeugt formula-Objekte

5.2 Schrittweise Variablenauswahl mit stepwise

Die im Folgenden beschriebene Methode stepwise() fiihrt im Wesentlichen einen wie-
derholten Aufruf der R-Methode step durch, wobei aber nicht nur die maximale Schritt-
anzahl, sondern auch die maximale Rechenzeit vorgegeben werden kann. Aufterdem wer-
den fiir jeden Schritt die benotigte Zeit, der Wert des Giitekriteriums und das Modell
gespeichert. Die Riickgabe ist also nicht ein einzelnes Modell, sondern eine ganze Se-
quenz. Die Eingabeparameter sind:
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y Y

X X

K 2 fiir AIC

log(n) fiir BIC

startM Vektor der Léange p, der das Startmodell reprasentiert

maxTime die maximal erlaubte Rechenzeit in Sekunden

direction "both": Es kann pro Schritt eine Variable entfernt oder ergédnzt werden.
"backward": Variablen kénnen nur entfernt werden.
"forward": Variablen kénnen nur hinzugenommen werden.

resname Das Ergebnis wird (zusétzlich zur Riickgabe der Funktion) in ein Textfile

mit dem angegebenen Namen geschrieben.
maxsteps  maximale Anzahl der Schritte

Der Riickgabewert ist eine Liste mit folgenden Elementen:

usedTime Der i-te Eintrag in diesem Vektor gibt an, wie viele Sekunden seit dem Aufruf
der Funktion bis zur fertigen Berechnung des i-ten Modells vergangen sind.

bic die Werte fiir das Giitekriterium (BIC oder AIC) fiir alle Modelle

models Matrix mit allen gefundenen Modellen, wobei jede Zeile ein Modell darstellt.

stepwise <- function(y, x, k, startM, maxTime=3600, direction="both",
resname="stepres00", maxsteps=500) {
startTime <- as.integer(Sys.time())
if (missing(k)) k <- log(nrow(x)) # BIC
dat <- data.frame(y, x)
p <- ncol(x)
namesX <- names (x)

bic <- rep(Inf, maxsteps)
usedTime <- rep(NA, maxsteps)
models  <- matrix(NA, maxsteps, p)

if (missing(startM)) startM <- rep(0, p)

lmTmp <- 1lm(y ~ 1, data=dat)

lmTmp <- update(lmTmp, form(startM, namesX))
1mFull <- 1m(form(rep(l,p), namesX), data=dat)
1m0 <- lm(form(rep(0,p), namesX), data=dat)

for(i in 1:maxsteps) {
1mTmp <- step(object=1mTmp, scope=list(upper=1lmFull, lower=1m0)
, direction=direction, trace=0, steps=1, k=k)

usedTime[i] <- as.integer(Sys.time())-startTime
bic[il <- AIC(1mTmp, k=k)



5 HILFSMETHODEN 68

models[i,] <- as.numeric(is.element(el=namesX, set=names(1lmTmp$
coef)))

if(i >= 2) {
if (bic[i] >= bic[i-1]) break

}

if (as.integer(Sys.time())-startTime >= maxTime) break

try(write.table(cbind(usedTime, bic, models), file=paste(resname
, ".txt", sep=""), col.names=FALSE, row.names=FALSE))

}
if (any(is.na(models[,1]1))) {
tmp <- which(is.na(models[,1]))[1]-1
bic <- bic[1:tmp]
usedTime <- usedTime[1:tmp]
models  <- models[1:tmp,]
}

if (length(bic) > 1) {
if (bic[length(bic)] >= bic[length(bic)-1]) {
tmp <- length(bic)-1
bic <- bic[1:tmp]
usedTime <- usedTime[1:tmp]
models  <- models[1:tmp,]

}

write.table(cbind(usedTime, bic, models), file=paste(resname, ".txt"
, sep=""), col.names=FALSE, row.names=FALSE)

return(list (usedTime=usedTime, bic=bic, models=models))

3

Listing 14: stepwise ruft step wiederholt auf und speichert die Rechenzeit und die
Zwischenergebnisse

5.3 Kreuzvalidierung mit cv

Die Methode cv() ist eine Umsetzung der Kreuzvalidierung (Cross Validation) zur Er-
mittlung des mittleren Prognosefehlers. Die Argumente sind aufer y und X noch ein
0-1-Vektor, der ein Modell reprasentiert (siche Kapitel 5.1), und der Anteil der Daten,
der zur Prognose verwendet werden soll (train).

train € [(p + 2)/n, (n — 1)/n]

Die Daten werden in einen Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt. Dabei werden
zwel Félle unterschieden:
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train > 0.5 In diesem Fall werden mehrere moglichst gleich grofte Blocke gebildet, so
dass ein Block den Umfang n(1 — train) hat. Jeder dieser Blocke ist einmal
der Testdatensatz, die restlichen Daten sind jeweils der Trainingsdatensatz.
Mit dem Trainingsdatensatz wird das Modell geschétzt, und es werden die -
Werte fiir den Testdatensatz berechnet. In Abbildung 40 ist eine [llustration
fiir den Fall train = 2/3 gegeben.

train < 0.5 Hier werden die Daten in Blocke der Grofse n - train geteilt. Jeder Block
bildet einmal den Trainingsdatensatz, wobei die Schétzung von y nicht fiir
die gesamten restlichen Daten, sondern nur fiir einen weiteren Block durch-
gefiihrt wird. In Abbildung 41 wird train = 1/3 dargestellt. Jeder Block ist
einmal Test- und einmal Trainingsdatensatz.

Nachdem alle § berechnet wurden, wird

1, .
E;(yi_yi)z

als Ergebnis zuriickgegeben (mittlerer quadrierter Prognosefehler).
Im Allgemeinen kann davon ausgegangen werden, dass der Prognosefehler kleiner wird,
wenn der Anteil der Trainingsdaten grofer wird.

y X 9

! \L

Abbildung 40: Trainings- und Testblocke mit train = 2/3

Abbildung 41: Trainings- und Testblocke mit train = 1/3
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cv <- function(y, x, model, train) {
tmp <- sample(length(y))
y <- y[tmp]
namesx <- names(x) [as.logical(model)]
X <- as.data.frame(x[tmp, as.logical(model)])
names (x) <- namesx
n <- nrow(x)
if (missing(train)) train <- 0.75
if (train > (n-1)/n || train*n < sum(model)+2) {
stop("falsches train-argument")
}
res <- rep(NA, n)
gr <- sort(l:round(n/min(n*train, n*(1-train))) + rep(O,n))
for(i in 1:max(gr)) {
if (train >= 0.5) {
tes <- gr==i
tra <- gr!=i
} else {
tra <- gr==i
tes <- ifese(i==max(gr), gr==1, gr==(i+1))
}
xTrain <- as.data.frame(x[tra,])
names (xTrain) <- namesx
yTrain <- y[tra]
xTest <- as.data.frame(x[tes,])
names (xTest) <- namesx
yTest <- yltes]
lmt <- lm(yTrain ~ ., data=xTrain)
pred <- predict(object=1lmt, type="response", newdata=xTest)

res[tes] <- (yTest - pred)~2

return(sum(res)/n)

Listing 15: cv fiir die Kreuzvalidierung
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5.4 Wiederholte Kreuzvalidierung mit rep.cv

Diese Methode gibt den Mittelwert von mehreren Aufrufen von cv() (siche Kapitel 5.3)
zuriick. Die Argumente sind gleich wie bei cv(), zusétzlich kann mit dem Argument
times die Anzahl der gewiinschten Wiederholungen eingestellt werden.

Dass das Mitteln mehrerer cv()-Aufrufe besonders bei kleinem Trainings-Set giinstig
ist, wird in Abbildung 42 veranschaulicht. Mit einem Datensatz, n = 200, p = 96 und
einem Modell mit p = 27 wurden jeweils 30 Aufrufe von cv () mit den train-Argumenten
1/3,1/2,2/3, 3/4 und 31/32 durchgefiihrt. Die Ergebnisse sind als Boxplot dargestellt.

rep.cv <- function(y, x, model, train, times=5) {
tmp <- rep(NA, times)
for(i in 1:times) {
tmp[i] <- cv(y=y, x=x, model=model, train=train)
}

return(mean (tmp))

Listing 16: rep.cv fiihrt wiederholte Kreuzvalidierung durch.

[¢]
1.6 — —5—
1.4
1.2 — ] -
! o
1.0 + : —_
: T —
0.8 1 R —

I I I I I
1/3 1/2 2/3 3/4 31/32

Abbildung 42: Die Varianz der cv-Resultate nimmt bei kleinen train-Werten zu.

5.5 Prognosefehler mit oder ohne Kreuzvalidierung mit rcv

rcv ist eine weitere Methode zum (experimentierenden) Berechnen des Prognosefehlers.
Anders als bei den in Kapitel 5.3 und 5.4 beschriebenen Methoden wird hier bereits der
auf die benétigten Variablen reduzierte X-Datensatz iibergeben, das Argument model
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Abbildung 43: Kreuzvalidierung fithrt zu stabileren Ergebnissen als die wiederholte Be-
rechnung ohne CV.

kann daher entfallen. Mit dem Argument blocks wird festgelegt, in wie viele Blocke
der Datensatz zu teilen ist. (Die Blocke sind abwechselnd das Test-Set, wobei jeweils die
restlichen Blocke als Trainings-Set verwendet werden.) Um den Code einfach zu halten,
wird davon ausgegangen, dass blocks ein Teiler von n ist. Mit cvi wird festgelegt, ob
Kreuzvalidierung durchgefiihrt werden soll (default) oder nicht. Falls cvi==FALSE, wird
der Prognosefehler nur fiir einen Block berechnet. Unabhéngig davon, ob CV ausgefiihrt
wird oder nicht, kann mit repe die Anzahl der Wiederholungen eingestellt werden.
Beispiel: Mit blocks=10, cvi==TRUE, repe=1 werden insgesamt genau n Werte fiir
den Prognosefehler berechnet, der Mittelwert wird als Ergebnis zuriickgegeben. Mit
blocks=10, cvi==FALSE, repe=10 werden ebenso n Werte berechnet, wobei aber Be-
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obachtungen o6fters im Test-Set sein kénnen!

In Abbildung 43 ist die Methode rcv mit verschiedenen Einstellungen vorgefiihrt. Die
evaluierten Modelle sind eine Sequenz von Step-Forward-Modellen, die Modellgrofse ist
auf der x-Achse aufgetragen. Da die Modelle sehr dhnlich sind (jedes kleinere Modell
ist eine Teilmenge des groferen Modells), sollte die Kurve der Prognosefehler moglichst
glatt sein.

Vergleicht man z. B. die Grafiken in der dritten Zeile, so ist die Varianz in der zweiten
Spalte (Prognose ohne CV mit 100 Wiederholungen: 100 x 120 = 12000 Werte) grofser
als in der dritten Spalte (Prognose mit CV: 1 x 1200 = 1200 Werte).

rcv <- function(x, y, blocks=10, cvi=TRUE, repe=1) {
if (length(y) %% blocks != 0) stop("Das Argument blocks muss ein
Teiler von n sein")
g <- sort(rep(l:blocks, length(y)/blocks))
tmp <- NULL
for(v in 1:repe) {
ind <- sample(nrow(x))
xi <- x[ind,]
yi <- y[ind]
for(u in 1:ifelse(cvi,blocks,1)) {
xtrain <- xi[g!=u,]
xtest  <- xil[g==u,]
ytrain <- yi[g!=ul
ytest  <- yil[g==u]
1m1 <- lm(ytrain ~ ., data=xtrain)
predl  <- predict(lml, newdata=xtest)
errl <- (predi-ytest)~2
tmp <- c(tmp, errl)
}
}
return(mean (tmp))

}

Listing 17: rcv berechnet den Prognosefehler mit oder ohne Kreuzvalidierung mit
beliebig vielen Wiederholungen.
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5.6 Leave-One-Out-Kreuzvalidierung mit loo

Leave-One-Out-Kreuzvalidierung ist ein Sonderfall der im vorigen Kapitel beschriebe-
nen Methode. Dabei stellt jede Beobachtung einmal das Test-Set dar. Das Ergebnis ist
eindeutig, Wiederholungen eriibrigen sich daher.

Leave-One-Out-Kreuzvalidierung fiihrt im Allgemeinen zu einer zu optimistischen Ein-
schiatzung des Prognosefehlers (siche Abb. 44).

Die Methode 1oo fiithrt zum gleichen Ergebnis wie die Methode rcv mit den Parame-
tern blocks=n, cvi=TRUE und repe=1, ist aber schneller.

0.590 —— 100 * CV, Testset=1/5
—— 100 * CV, Testset=1/10
—— 100 * CV, Testset=1/20
0.585 — — LOO-CV
ko
N
L 0.580 —
(]
(%3]
@]
[
g
& 0.575 —
i
8
S 0.570 —
5
(@4
0.565 —
0.560 —

30 40 50 60 70 80 90 100
Modellgrofze

Abbildung 44: Vergleich Leave-One-Out-Kreuzvalidierung mit k-facher Kreuzvalidie-
rung: Je kleiner das Test-Set, umso geringer der Prognosefehler und die
Varianz. Bei LOO-CV sind keine Wiederholungen nétig, weil das Ergeb-
nis eindeutig ist.

loo <- function(x, y) {

tmp <- NULL
for(i in 1:nrow(x)) {
1mi <- lm(y[-i] = ., data=x[-1i,])

predl  <- predict(lml, newdata=x[i,])
errl <- (predi-yl[i])-2
tmp <- c(tmp, errl)
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return (mean (tmp))

Listing 18: loo fiihrt Leave-One-Out-Kreuzvalidierung durch.

5.7 Entfernen von Variablen mit rmAlmostConst

Bei manchen Datensétzen kommt es vor, dass einige Variablen fiir fast alle Beobachtun-
gen denselben Wert (z. B. 0 oder NA) aufweisen. Es kann sein, dass man solche Variablen
entfernen mochte, ndmlich aus folgenden Griinden:

e Es ist eine im Sinne der Rechenzeit billige Moglichkeit, den Datensatz zu reduzie-
ren.

e Es konnte bei Cross Validation Probleme geben: Wenn eine Variable im Trainings-
Set nur einen konstanten Wert hat, kann der Koeffizient nicht geschéitzt werden.

Die Methode rmAlmostConst () nimmt als Argument X und k£ und retourniert X um jene
Variablen reduziert, die héchstens k von ,Standardwert” verschiedene Werte besitzen.

Es sei erwéhnt, dass es theoretisch durchaus moglich ist, dass diese Variablen auch
einen sinnvollen Beitrag zu einem Modell leisten konnen. Die Entscheidung, ob und bis
zu welchem k£ man Variablen entfernt, héingt vom Datensatz und von der konkreten
Aufgabenstellung ab.

rmAlmostConst <- function(x, k = 3) {
x <- as.data.frame(x)
n <- nrow(x)
if(n <= k*2) stop("n muss groesser als 2%k sein!")
j <- rep(TRUE, ncol(x))
for(i in 1:ncol(x)) {
temp <- sort(x[,i], na.last=TRUE)
if (is.na(temp[floor(n/2)+1]1)) {
if (sum(is.na(temp)) >= n-k) j[i] <- FALSE
} else {
if (sum(temp == temp[floor(sum(!is.na(temp))/2)+1], na.rm=
TRUE) + sum(is.na(temp)) >= n-k) {
j[i] <- FALSE

}
}

return(as.data.frame(x[,j]))

Listing 19: rmAlmostConst reduziert den Datensatz
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5.8 Entfernen linear abhangiger Variablen mit rmLinDep

Falls X linear abhéngige Variablen enthélt, kann dies bei manchen Algorithmen zu
Problemen fiithren, namlich falls diese gleichzeitig in ein Modell aufgenommen wurden:
Die Koeffizienten konnen dann nicht mehr geschéatzt werden. Mit der Methode rmLinDep
werden die jiiberfliissigen” Variablen entfernt. Argument ist X (als Matrix oder Data-
Frame), Riickgabewert ist das eventuell reduzierte X (als Data-Frame).

rmLinDep <- function(x, y=NULL) {
x <- as.data.frame(x)
if(is.null(y)) y <- rep(1,nrow(x))
j <- rep(TRUE, dim(x)[2])
al <- alias(y ~ ., data=x)
nl <- dimnames(al$Complete) [[1]]
for(i in 1:dim(x)[2]) {
if (is.element (dimnames(x) [[2]][i], n1)) j[i] <- FALSE

if (is.element(paste("‘",dimnames(x) [[2]] [i],"“",sep=""), nl)) jl
i] <- FALSE
}
x <- (x[,jD

return(as.data.frame(x))
Listing 20: rmLinDep entfernt Linearkombinationen.

Besser ist es, nach sachlichen Uberlegungen zu entscheiden, welche der abhéngigen Va-
riablen entfernt werden. In diesem Fall hilft der Befehl alias, die Abhéngigkeiten auf-
zudecken.
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