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Überanpassung Datenbanken und Häufige Mengen

Fehlertypen

Lernen des Modells fD auf Basis von Trainingsdaten D
Anwendung des Modells auf Testdaten T
D ist Zufallsvariable⇒ fD ist Zufallsvariable
Das gelernte Modell soll auf zufälligen Testpunkten
(X, Y ) möglichst gut funktionieren, d.h.

E[`(fD; (X, Y )) ∣ D ]

soll minimal sein.
Aber numerische Optimierung wählt f so, dass

`(f ;D) ∝
1

∣D∣
∑

(x,y)∈D

`(f ; (x, y)) = Ê[`(f ; (X, Y ))]

minimiert wird.
3 von 15
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Beispiel: Hellrot = E[`(fD; (X, Y )) ∣ D], Hellblau = Ê[`(f ; (X, Y ))]
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Überanpassung

Freiheitsgrade im linearen Modell: dfRSS(β) = d

Falls d≫ n kann sich das Modell “perfekt” an die Daten
anpassen

Modell lernt die Daten “auswendig” ≡ Überanpassung

Optimum der Verlustfunktion `(f ;D) = Ê[`(f ; (X, Y ))]

liefert suboptimale Vorhersagen

Hinzufügen von “Anpassungskosten” soll Überanpassung
verhindern

5 von 15



Informatik—Künstliche Intelligenz
Computergestützte Statistik
Technische Universität Dortmund

Überanpassung Datenbanken und Häufige Mengen

Überanpassung

Freiheitsgrade im linearen Modell: dfRSS(β) = d

Falls d≫ n kann sich das Modell “perfekt” an die Daten
anpassen

Modell lernt die Daten “auswendig” ≡ Überanpassung

Optimum der Verlustfunktion `(f ;D) = Ê[`(f ; (X, Y ))]
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Modellkomplexität

Allgemein für lineare Modelle mit β ∈ Rd und y = f(x) + ε

df(f) =
1

σ2ε
∑

(x,y)∈D

C[f(x), y]

Idee: bestrafe Überanpassung mittels Regularisierung
R ∶ M → R

fD = argmin
f∈M

`(f ;D) + λR(f)

Der Parameter λ > 0 bestimmt den Einfluss der
Regularisierung.
Oft: R(f) = ∥f∥qq
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Regularisierung kontrolliert Modellkomplexität

Freiheitsgrade für Rl2(f) = ∥β∥22 und Rl1(f) = ∥β∥1:

dfRSS+l2(β) = trace[D(D⊺D + λI)−1D⊺
]

dfRSS+l1(β) ≈
d

∑

i=1

1βi/=0

mit Datenmatrix D = (x1,x2, . . . ,xN
)
⊺ und Einheitsmatrix I.

Beispiel:
f(x) = ⟨β,x⟩

`(f ;D) = RSS(f ;D) = ∑(x,y)∈D(y − f(x))
2

λ = 0.1, D = {(0.25,0.5)}
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Beispiel: l2-Regularisierung
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Überanpassung Datenbanken und Häufige Mengen

Beispiel: l1-Regularisierung
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Verzerrung und Varianz

Falls Y = f(x) + ε und E[ε] = 0, dann

E[RSS(fD; (x, Y ))] = E[(Y − fD(x))
2
]

= E[Y 2
− 2Y fD(x) + fD(x)

2
]

= E[(f(x) + ε)2] −E[2Y fD(x)] +E[fD(x)
2
]

= E[f(x)2 + 2f(x)ε + ε2] −E[2Y fD(x)] +E[fD(x)
2
]

= f(x)2 + σ2ε −E[2Y fD(x)] +V[fD(x)] +E[fD(x)]
2

= σ2ε +V[fD(x)] +B[fD(x)]
2

mit B[fD(x)] = f(x) −E[fD(x)] und alle Erwartungswerte sind
bedingt auf x.
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Verzerrung und Varianz (II)
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Datenbanken und Häufige Mengen
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Überanpassung Datenbanken und Häufige Mengen

Datenbanken und SQL

Jetzt:M⊂ D bzw.M⊂ X

Relationale Datenbanken ≡ Menge von Tabellen
Relationales Datenbankmanagementsystem erlaubt
Anfrage und Manipulation von Daten mittels Structured
Query Language (SQL)

Beispielhafte Anfragen Q:
SELECT DISTINCT x1,x2 FROM data WHERE ...
SELECT * FROM ... ORDER BY x
SELECT AVG(x) FROM ... GROUP BY y
SELECT MIN(x) FROM ... GROUP BY y
SELECT MAX(x) FROM ... GROUP BY y
SELECT COUNT(x) AS c FROM ... HAVING c>10
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Anfragen und Mengen

Resultat einer Datenbankanfrage Q ist eine neue Tabelle D

Annahme: Datenbank besteht aus Binärdaten, oder wird
mittels SQL Anfragen konvertiert
Die Einträge von D heißen dann Transaktionen
Transaktion t ∈ D entspricht Indikatorvektor einer Menge

001010011101000110010 ≡ {x3, x5, x8, x9, x10, x12, x16, x17, x20}

Die Elemente xi der Menge nennt man
auch Items

14 von 15
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Ausblick: Häufige Mengen und Apriori

Frequent Itemset Mining:

Bestimme alle Mengen von Items die in mindestens
s-prozent aller Transaktionen vorkommen

Solche Menge heißen häufig

2n mögliche häufige Mengen!
Aber: Eine Menge kann nur dann
häufig sein, wenn alle ihre Teil-
mengen häufig sind
Apriori: Bottom-Up Algorithmus
über Teilmengenverband zur
Berechnung aller häufigen Mengen
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