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1 Einleitung

Wir fassen beim zweiten Mal nicht mehr an den heifen Herd, nehmen bei Regen eine
Jacke mit und setzen uns mit neuem Wissen auseinander: All dies ldsst sich zu einer
zentralen menschlichen Eigenschaft zusammenfassen, ndmlich der Fahigkeit zu ler-
nen. Dies ist die Kompetenz, das Verhalten als Folge von Erfahrungen, gegebenenfalls
langfristig, zu verédndern (vgl. [HD12]). Bisher ist es uns noch nicht gelungen, diese
Fahigkeit komplett auf Maschinen zu iibertragen. Jedoch ist das maschinelle Lernen
in den letzten Jahren zu einem immer weiter wachsenden Themengebiet geworden,
welches versucht, das Prinzip ,Lernen* auf technologische Systeme zu iibertragen.
Letztes Jahr, nach dem Aufschwung von Chat-GPT, einem Chatbot-Tool, wurde
vom US-Présidenten sogar die erste umfassende Executive Order zu kiinstlicher In-
telligenz unterzeichnet, was verdeutlicht, wie stark das maschinelle Lernen bereits in
der Gesellschaft angekommen ist (vgl. [Web23]).

Unser Ziel ist es, Algorithmen zu entwickeln, die Muster in Daten erkennen kénnen.
Wir nennen diese Algorithmen Lernalgorithmen. Die Eingabe solcher sind Trainings-
daten, die zum Lernen verwendet werden, um prizise Vorhersagen fiir neue Daten
zu treffen. Um moglichst viele Informationen zu finden und genauere Prognosen zu
erstellen, brauchen wir meist eine hohe Menge an Daten, um Lernalgorithmen zu
trainieren.

In der Praxis ist es nicht immer gewahrleistet, dass die Trainingsdaten eine repré-
sentative Abbildung der realen Situation darstellen, die bei der Vorhersage durch
das trainierte Modell adressiert werden soll. Wir betrachten zwei Beispiele aus dem
Bereich des iiberwachten Lernens, in dem den Trainingsdaten Werte oder Kategorien
(= Labels) zugeteilt werden, die der Lernalgorithmus moglichst gut prognostizieren
soll.

Beispiel 1.1. Das erste Beispiel hierfiir sind autonome Fohrzeuge, die Gefahrensi-
tuationen erkennen und einschdtzen sollen. Durch eine héhere Dichte an Menschen
und Fahrzeugen stehen vermehrt Daten aus Stddten zu komplizierten Verkehrslagen
zur Verfligung. Im ldndlichen Raum sind dementsprechend weniger Daten vorhan-
den, zudem wird es Verkehrslagen geben, zu denen es keine Daten tm lindlichen
Raum gibt. Jedoch unterscheidet sich der stddtische und ldndliche Raum in seiner
Verkehrssituation, weswegen das Lernen der autonomen Fahrzeuge in der Stadt fiir
das Fahren im ldindlichen Raum nicht ausreichen wird. Dariber hinaus kann sich
die Datenlage tiber die Zeit hinweg verdndern, falls zum Beispiel neue Verkehrsregeln
eingefithrt werden.

Beispiel 1.2. Als zweites Beispiel betrachten wir die Herausforderung der Gefiihls-
erkennung von Texten. Wir nehmen an, dass wir bereits eine Kategorisierung von
Gefiihlen in politischen Reden haben. Die Gefiible, in die wir die Texte einordnen,
sind unsere Labels. Jedoch wird die Hypothese, die vom Lernalgorithmus auf Grund-
lage dieser Kategorisierung von politischen Reden aufgestellt wurde, nicht erfolgreich
auf Bewertungen von Biichern ibertragen werden kénnen. Selbst wenn wir auch fir
die Biicher eine Gefihlskategorisierung haben wirden, missten wir den Lernalgo-
rithmus aufs Neue trainieren, um spezifische Merkmale der Biicherbewertungen zu
erfassen.



Zusammenfassend stehen wir in der realen Welt vor vier Problemen:
1. Wir haben nicht immer geniigend Daten gegeben.
2. Wir haben nicht immer vollstdndige und représentative Daten gegeben.
3. Wir haben nicht immer gelabelte Daten gegeben.
4. Mit neuen Daten muss oft ein Modell neu trainiert werden.

Um diese Probleme zu 16sen, méchten wir das vom Menschen genutzte Prinzip des
Transferlernens, dem Ubertragen von Informationen aus dhnlichen Kontexten auf
technologische Systeme {ibernehmen. Statt jeden Lernalgorithmus von Grund auf
neu zu trainieren oder umfangreiche, vollstindige und gelabelte Daten kostenspielig
erstellen zu miissen, kann man bereits vorhandenes Wissen nutzen und auf dhnliche
Probleme anwenden. Transferlernen ermdoglicht dementsprechend eine Effizienzstei-
gerung und Anpassungsfihigkeit von Lernalgorithmen durch das Recyceln von Da-
tensatzen. Dariliber hinaus konnen Transferlernalgorithmen die reale Welt der Daten
besser simulieren.

Eine der Schwierigkeiten beim Transferlernen ist die sinnvolle Anwendung des Da-
tensatzes, aus dem wir Informationen ziehen mdochten (= Quelldatensatz), um die-
se moglichst gewinnbringend auf unseren eigentlichen Datensatz (= Zieldatensatz)
anzuwenden. Gehen wir davon aus, dass unser Lernalgorithmus sowohl den Quell-
datensatz als auch den Zieldatensatz erhdlt. Nun stellen sich die Fragen: Welche
Informationen aus dem Quelldatensatz sollen {ibertragen werden? Wie iibertragen
wir die Informationen aus dem Quelldatensatz?

Diese Fragen lassen sich zusammenfassen zu der Frage, wie die einzelnen Quelldaten
beim Einbringen in den Lernalgorithmus gewichtet werden sollen. Insbesondere den
Ansatz des Boostings, eine iterative Aktualisierung der Gewichtung der Quelldaten
aufgrund der Qualitdt der Prognose, werden wir genauer betrachten. Dabei probieren
wir zudem das Sampling aus, eine Vorbereitung der Datenséitze, bei der die Gewich-
tung der Quelldaten vereinfacht werden soll. Wir werden in dieser Bachelorarbeit das
vorgestellte Verfahren von Shrey Gupta, Jianzhao Bi, Yang Liu und Avani Wilda-
ni ([Gup+22|) analysieren und versuchen, die numerischen Experimente und deren
Ergebnisse zu reproduzieren.

Ubersicht

Die Arbeit ist in sechs Kapitel aufgeteilt. Nach einer Einfiihrung in die Grundlagen
des maschinellen Lernens werden wir uns in Kapitel 2 dem Transferlernen widmen.
In den beiden darauffolgenden Kapiteln werden Regressionsverfahren fiir Transfer-
lernen vorgestellt. In Kapitel 3 stellen wir gdngige Algorithmen, sowohl mit Kernel-
ansitzen als auch mit Boostingansitzen, dar. Wir werden dabei unter anderem auf
die Schwierigkeit des negativen Transfers eingehen und Boosting sowie Kernel ndher
erlautern. In Kapitel / stellen wir das Verfahren von Gupta, Bi, Liu und Wildani
(|[Gup+22]) vor. Wir werden dafiir zwei Konzepte des Samplings einfithren und die
daraus resultierenden theoretischen Vorteile schildern. In Kapitel 5 priifen wir das im
vorherigen Kapitel vorgestellte Verfahren und vergleichen dieses mit den in Kapitel
& vorgestellten Verfahren. Wir beschreiben hierbei die Implementierungen sowie die
durchgefiihrten Experimente und untersuchen die Notwendigkeit des Samplings. Die



Ergebnisse werden danach diskutiert. Zuletzt fassen wir in Kapitel 6 die Ergebnisse
kurz zusammen, ziehen ein Fazit und geben einen Ausblick.

Eigener Beitrag

Aufarbeitung der Grundlagen des Transferlernens

Prasentation einer Zusammenfiithrung der Entwicklung von Boostingalgorith-
men bis S-TrAdaBoost .R2

Zusammenfassung weiterer Verfahren fiir Transferlernen

Eigenstiandige Finarbeitung in den zur Verfiigung gestellten Programmiercode
von [Gup+22| sowie Untersuchung von Unterschieden zwischen deren Artikel
und Programmiercode

Anpassung des Programmiercodes an den Artikel, insbesondere eigene Imple-
mentierung von Variance Sampling (vgl. Kapitel 4.1.2)

Experimente mit verschiedenen Arten von Samplings sowie Interpretation der
Ergebnisse

Analyse der Datensétze

Notation

Wir méchten an dieser Stelle eine Ubersicht iiber die Konvention der Bennenung von
Variablen zum Nachschlagen geben.

X Merkmalsraum
Y Labelraum

L Lernalgorithmus
K Kostenfunktion

(X2, Y?9) Quelldaten bestehend aus Datenpunkten mit Labels
(X%,Y?) Zieldaten bestehend aus Datenpunkten mit Labels

D Verteilung! der Daten

p(y|x) Verteilung von y bedingt x
w(z,y)  Gewichte fiir die Quelldaten

[n] Menge {1,...,n}

! An dieser Stelle sei angemerkt, dass im Bereich des maschinellen Lernens Verteilung und Dichte
synonym genutzt werden (vgl. [Van16]) und wir dies iibernehmen.






2 Maschinelles Lernen

In diesem Abschnitt werden wir uns mit den Grundlagen des Transferlernens be-
schéiftigen. Dabei werden wir mit grundlegenden Definitionen aus dem maschinellen
Lernen, insbesondere dem iiberwachten maschinellen Lernen, einsteigen. Auferdem
werden wir uns dem Problem des Datenmangels widmen und uns mit einer der Lo-
sungsideen, ndmlich Transferlernen, beschiftigen.

2.1 Grundlegende Definitionen

Betrachten wir zunéchst die Grundlagen, das Lernen von Algorithmen anhand von
Daten. Die Daten konnen verschiedene Dimensionen haben und aus verschiedenen
mathematischen Objekten bestehen. Der Raum, in dem sich die Datenpunkte befin-
den, nennen wir Merkmalsraum. Wir werden zur Vereinfachung in dieser Bachelor-
arbeit annehmen, dass Datenpunkte Vektoren im R” entsprechen fiir eine beliebige
Dimension D. Der Merkmalsraum ist im Allgemeinen nicht eindeutig, wie wir an
dem né#chsten Beispiel sehen kénnen.

Beispiel 2.1. Betrachten wir als Beispiel Abbildung 1. Die Datenpunkte lassen sich
durch drei Figenschaften unterscheiden: ihre beiden Koordinaten und die Farbe des
Punktes. Die Farben kénnen wir mit Werten in R darstellen, beispielsweise —1 und 1.
Nehmen wir alle drei Figenschaften, um die Datenpunkte zu beschreiben, so ist unser
Merkmalsraum R3. Wir kénnen beispielsweise auch nur die Koordinaten verwenden,
um je nach Koordinaten die Farbe vorherzusagen. Dann entspriche der Merkmals-
raum R2.

Abbildung 1: Beispiel von Datenpunkten

Im Allgemeinen werden die Datenpunkte aus einer Verteilung generiert. Eine formale
Definition einer Verteilung werden wir hier nicht einfiihren, da dies einen ldngeren
Exkurs in die Wahrscheinlichkeitstheorie bendtigen wiirde. Eine solche formale Defi-
nition ist aber in [Mur22] zu finden. Stattdesseb reicht fiir unsere Zwecke die intuitive
Vorstellung aus, dass eine Verteilung angibt, wie wahrscheinlich bestimmte Werte an-
genommen werden. In der Regel werden wir die genaue Verteilung der Daten nicht
kennen. Wir nehmen jedoch grundlegend an, dass die Daten unabhéngig und iden-
tisch verteilt gezogen werden, also unabhéngig voneinander sind und aus derselben
Verteilung stammen.

Wir unterscheiden im maschinellen Lernen zwischen verschiedenen Arten von Daten:



Definition 2.2 (Lernalgorithmus / Trainingsdaten / Testdaten / Merkmalsraum /
Attribute (vgl. [MRT18])).

Ein Lernalgorithmus ist ein Algorithmus, der Muster in den Daten ,analysiert und
Hypothesen entwickelt, die es ihm erméglichen, Vorhersagen oder Entscheidungen fiir
bisher unbenutzte Daten zu treffen. Die Daten, die fiir die Analyse verwendet werden,
heifsen Trainingsdaten. Unbetrachtete Daten, die dafiir verwendet werden, eine
Aussage iiber die Hypothese zu treffen, nennt man Testdaten. Der Raum, in dem
sich die Daten befinden, heiftt Merkmalsraum. Attribute sind die Eigenschaften,
die verwendet werden, um einen Datenpunkt aus dem Trainings- oder Testdatenset
zu beschreiben.

Die Hypothese kann als eine Abbildung aus dem Merkmalsraum in einen weiteren
Raum betrachtet werden. Insbesondere entspricht die Anzahl an Attributen gerade
der Dimension der Datenpunkte. Wir werden annehmen, dass die Menge an Test-
und Trainingsdaten endlich ist.

Der Grundaufbau setzt sich wie folgt zusammen:

Eingabe Ausgabe

Lernalgorithmus

Testdaten

‘ Fehler der Hypothese auf den Testdaten

Abbildung 2: Modell eines Lernalgorithmus

Dabei gibt es unterschiedliche Arten des Lernens. Wir werden uns im Folgenden auf
das iiberwachte Lernen einschrinken. Dafiir ben6tigen wir gelabelte Daten:

Definition 2.3 (Label (vgl. [MRT18])).
Jedem Datenpunkt wird eine Ausgabe assoziiert, diese nennen wir Label.

Beispiel 2.4. Wir mdéchten eine Aussage iber den Verlauf von Eierstockkrebs an-
hand von Kdérpereigenschaften zum Zeitpunkt der Diagnose treffen. Dafiir haben wir
zwet gelabelte Datensdtze iber den Verlauf von an Eierstockkrebs erkrankten Frauen
gegeben, die wir in Trainingsdaten und Testdaten unterteilen. Die Labels sind hier-
bei die Anzahl an Jahren, die die Frauen nach der Diagnose noch gelebt haben. Als
Attribute wdhlen wir die Ausprigung des Eierstockkrebs, das Alter bei der Diagnose,
die gewdhlte Therapieform und Vorerkrankungen. Nun erstellen wir anhand eines
Lernalgorithmus, der von den Trainingsdaten lernt, eine Hypothese, wie der Verlauf
allgemein bei erkrankten Frauen je nach ihren Werten bei den Attributen aussehen
wird. Diese Hypothese testen wir auf dem zweiten Datensatz, den Testdaten, des
Verlaufs von an Fierstockkrebs erkrankten Frouen.

Bemerkung 2.5. Man kann ein Label auch als ein Art Attribut des Datenpunkts
auffassen, da es eine Eigenschaft des Datenpunkts ist. Jedes Attribut kann zudem
als Label gewdhlt werden, wobei je nach Datensatz dies mehr oder weniger sinnvoll
sein kann. Betrachten kann man als Beispiel 2.1. Hierbei kénnen die Koordinaten als
Attribute dienen, um die Farben als Labels vorherzusagen. Beispielsweise konnten
wir auch versuchen, eine der Koordinaten anhand der Farbe und der anderen Koor-



dinate vorherzusagen. Wir werden uns zur Vereinfachung darauf beschrénken, dass
das Label dem zu prognostizierenden Attribut entspricht.

Beim iiberwachten Lernen wird nun anhand gelabelter Trainingsdaten durch einen
Algorithmus versucht, eine moglichst gute Prognose der Labels der Trainingsdaten
zu finden, um diese auf andere Daten anwenden zu kénnen. Wir messen dabei die
Leistung des Lernalgorithmus anhand der Vorhersagegenauigkeit der Hypothese. Wir
notieren dies wie folgt:

Notation 2.6. Gegeben einen Merkmalsraum X C RP, einen Labelraum Y C R
und Trainingsdaten (Xirqin, Yirain) = {(€1,Y1), -, (Tm,ym)} € X x Y, erstellen wir
mithilfe eines Lernalgorithmus L eine Hypothese hy : X — Y. Die Vorhersagegenau-
igkeit der Hypothese und somit auch der Qualitit des Lernalgorithmus wird mithilfe
der Testdaten (Xiest, Yiest) = { (x5, ylest), .., (xlest ylest)} C X x Y berechnet.

Um die Leistung des Lernalgorithmus anhand der Hypothese messen zu kénnen,
vergleichen wir die prognostizierten Labels durch die Hypothese mit den tatséchli-
chen Labels der Testdaten. Dabei gibt es unterschiedliche Arten diese zu vergleichen.
Dafiir definieren wir den Begriff einer Kostenfunktion:

Definition 2.7 (Kostenfunktion (vgl. [MRT18])).

Seien die Menge der Label der Testdaten durch Y5 und die Menge der vom Ler-
nalgorithmus prognostizierten Label durch Y., gegeben. Die Kostenfunktion K
ist eine Abbildung K : Yiest X Yprog — Ry und misst den Unterschied zwischen dem
tatsdchlichen Label und dem prognostizierten Label eines Testdatenpunkts.

Beispiel 2.8. Betrachte als Beispiel mit Yiest, Yprog = {0,1}. Fine mdgliche Kosten-
funktion ist K : Yiest X Yprog — Ry mit K(y,y') = |y —¢/|.

Im Allgemeinen ist das Minimieren einer Kostenfunktion nicht immer das Ziel. In
Kapitel 5 werden wir eine Kostenfunktion kennenlernen, bei der h6here Werte besser
sind. Zur Vereinfachung werden wir jedoch in diesem Kapitel annehmen, dass eine
besserer Wert der Kostenfunktion kleiner ist. Berechnen wir eine gewéhlte Kosten-
funktion auf den tatsdchlichen und den prognostizierten Labels der Testdaten auf
Basis der erstellten Hypothese, so kann dies als Fehler der Hypothese gesehen wer-
den. Unser Ziel ist es dementsprechend im Allgemeinen, eine Hypothese zu finden, die
unsere Kostenfunktion moglichst auf den Trainingsdaten minimiert. Wir betrachten
dabei Regressionsprobleme, bei denen die Labels eine beliebige reelle Zahl sind.

Definition 2.9 (Regression / Klassifikation (vgl. [MRT18])).

Der Lernalgorithmus versucht bei Regressionsproblemen, gegeben ein Trainings-
datensatz mit Labels Y € R, eine moglichst gute Prognose von Y zu finden. Klas-
sifikation ist dabei der Fall, wenn nur diskrete Ausgabewerte betrachtet werden.
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Abbildung 3: Beispiel fiir Klassifikation (links): Trennen der blauen und
orangenen Punkte

Beispiel fiir lineare Regression (rechts): Versuch, die Punkte mithilfe einer
linearen Abbildung moglichst gut zu approximieren

Dabei gibt es unterschiedliche Arten von Lernalgorithmen, die unterschiedlich gut
mit komplexen Datensets umgehen kénnen. Ein Beispiel fiir einen Lernalgorithmus
sind Entscheidungsbdume, die eine Klassifizierung anhand einer Reihe von Wahl-
moglichkeiten vornehmen.

Definition 2.10 (Entscheidungsbaum / Tiefe (vgl. [SB14])).

Ein Entscheidungsbaum entspricht einem Baum, bei dem beginnend mit der Wur-
zel in jedem Knoten eine Entscheidung getroffen wird und die Blatter des Baums aus
den moglichen Labels bestehen. Die Tiefe eines Entscheidungsbaums ist definiert
als die héchste Anzahl an Entscheidungen von der Wurzel bis zu einem Blatt.

Entscheidungsbdume entsprechen einer Art Partition des Raums wie im folgendem
Beispiel zu sehen:

T2
B
2,,
C
1+ A
X
[ ]
} f Tl
1 2 3

Abbildung 4: Beispiel fiir Entscheidungsbaum: In welchem Feld liegt x?

Wenn man nun bei Entscheidungsbdumen nur eine geringe Anzahl an Entscheidun-
gen zuldsst, lassen sich komplexe Abbildungen nur schwer approximieren. Lernalgo-
rithmen, die geringfiigig besser sind als zufilliges Raten, nennen wir im Folgenden
schwache Lernalgorithmen.

Definition 2.11 (Schwacher Lernalgorithmus (vgl. |[Kes20| und [SB14])).

Ein Lernalgorithmus heifst schwach, wenn er als Eingabe beliebige Gewichte
wi, -, Wy > 0 mit Y, w; = 1 und Trainingsdaten (X¢rqin, Yirain) erhélt und ei-
ne Hypothese h,, berechnet, sodass Zi:hw(xi)#yi w; < % — ~ fiir ein festes v > 0.



Die Gewichte definieren insbesondere eine Wahrscheinlichkeitsverteilung {iber den
Trainingsdaten.

Bemerkung 2.12. Definition 2.11 ist fiir den Fall der Klassifikation formuliert. Da
wir die Definition fiir Boosting benutzen und Boosting zunéchst fiir Klassifikation
entstanden ist, reicht 2.11 fiir unsere Zwecke aus. Jedoch lésst sich die Definition
ghnlich fiir Regression iibertragen. Es gibt dariiber hinaus allgemeinere Definitionen,
die sowohl fiir Klassifikation als auch fiir Regression geeignet sind, bei denen die
obere Schranke mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit eingehalten werden soll. Solche
finden sich zum Beispiel in [SB14] und [MRT18].

Haben wir jedoch einen Lernalgorithmus, der komplexere Hypothesen berechnet als
fiir ein Datensatz benotigt, kann Overfitting entstehen.

Definition 2.13 (Overfitting (vgl. [Mur22])).

Sei der Fehler einer Hypothese h einer Datenmenge (Xg,Ys) definiert als
15 K(h(z;),y;) fiir eine Kostenfunktion K. Dann sprechen wir von Overfit-
ting, wenn der Fehler auf den Trainingsdaten deutlich kleiner ist als der Fehler auf
den Testdaten.

Beispiel 2.14. Betrachten wir als Beispiel Abbildung 5. Wir méchten eine Hypothe-
se finden, die die Datenpunkte (blau) mdglichst gut approzimiert und auflerdem auf
neuwen Daten (orange) gute Werte liefern wird. Das zweite Bild versucht eine Gera-
de zu finden, die den Abstand zu allen Punkten minimiert. In der dritten Abbildung
wurde eine Funktion gefunden, die durch alle Datenpunkte geht. Jedoch ist der Fehler
der Testdaten bei dieser Funktion deutlich héher als der Fehler auf den Trainingsda-
ten, der 0 betrigt und somit ist dies ein Beispiel fiir Overfitting. Im Gegensatz dazu,
erzeugt die Gerade weniger Diskrepanz zwischen dem Fehler auf den Trainingsdaten
und dem auf den Testdaten.

Abbildung 5: Beispiel fiir Overfitting: Trainingsdaten (blau) und Testdaten
(orange)

Das Problem von Overfitting tritt hdufig im Bereich des maschinellen Lernens auf,
weswegen wir im weiteren Verlauf einen Mittelweg zwischen zu einfachen Algorith-
men und Overfitting finden miissen.

2.2 Transferlernen

Damit unser Lernalgorithmus Hypothesen erstellt, die eine gewdhlte Kostenfunktion
moglichst stark minimieren, brauchen wir eine hohe Menge an gelabelten Trainings-
daten, die moglichst gut die Verteilung, aus der sie gezogen sind, reprisentieren. In
Beispiel 1.1 und Beispiel 1.2 haben wir bereits festgestellt, dass dies nicht immer
der Fall ist und aufwendige Konsequenzen hat, wie das Neutrainieren eines Mo-
dells aufgrund von einer anderen Datenlage. Um dies zu verhindern, betrachten wir



das Konzept ,Transferlernen“ aus der Psychologie, nimlich der Ubertragung von In-
formationen von vergleichbaren Kontexten (vgl. [HD12]). Dies iibernehmen wir im
maschinellen Lernen, indem Informationen aus anderen bereits bestehenden Daten-
sidtzen genutzt werden, um bessere Prognosen zu erhalten.

Beispiel 2.15. Wir médchten wie in Beispiel 2.4 eine Aussage dariber treffen, wie
der Verlauf von Eierstockkrebs bei Frauen aussieht. Da jedoch die meisten erkrank-
ten Frauen 40 Jahre oder dlter sind (vgl. [How23[), haben wir nur wenig Daten tiber
junge Frauen mit der Diagnose gegeben und kénnen somit nur wenig Aussagen be-
ziiglich jingerer Frauen treffen. Jedoch konnten wir versuchen, Informationen iber
den Verlauf der dlteren Frauen auf den Verlauf der jingeren Frauen zu tibertragen.

Unser Ziel besteht nun darin, einen Lernalgorithmus zu finden, der als Eingabe meh-
rere Datensétze bekommt und hilfreiche Informationen aus diesen ziehen kann, um
das Trainieren auf den Trainingsdaten und das Erstellen einer Hypothese zu unter-
stiitzen. Wir werden uns im weiteren Verlauf auf einen zusitzlichen Datensatz zu
den Trainingsdaten und den Testdaten beschranken. Wir nutzen dabei die folgenden
Bezeichnungen:

Definition 2.16 (Quell-und Zieldaten (vgl. [PY10])).

Die Daten (X9,Y%), aus denen die Informationen stammen, bezeichnen wir als
Quelldaten. Die Daten (X Zy“4 ), auf die das Wissen angewendet wird, heifen
Zieldaten.

Es ergibt sich damit die folgende Definition:

Definition 2.17 (Transferlernen (vgl. [PY10])).

Wir haben Zieldaten, gezogen aus einer Verteilung p?(z,v), aus einem Merkmals-
raum XZ C RP? sowie einem Labelraum Y2 gegeben. Analog haben wir Quelldaten

gegeben. Transferlernen versucht das Lernen auf den Zieldaten zu verbessern, wo-
bei X7 # X9, p?(2?) # pQ(a?), YZ £ Y2 oder p? (y”|z7) # p?(y?]a?) gilt.

Transferlernen bezieht sich dementsprechend auf den Fall, wenn mehr als ein Daten-
satz zum Trainieren verwendet wird, jedoch sich die Datensétze in den Verteilungen
oder in den Rdumen unterscheiden.

Unser Modell sieht nun wie folgt aus:

Eingap,

Ausgabe

Lernalgorithmus Hypothese

imgab®

i)
Quelldaten

Testdaten

‘ Fehler der Hypothese auf den Testdaten ‘

Abbildung 6: Modell von einem Lernalgorithmus mit Transferlernen

Anhand der Eigenschaft, in der sich die Zieldaten und Quelldaten unterscheiden, kann
man zwischen verschiedenen Bereichen im Transferlernen unterscheiden: instanzba-
siertes, attributsbasiertes und parameterbasiertes Transferlernen, sowie Transfer von
relationalem Wissen [PY10]. Wir konzentrieren uns im weiteren Verlauf auf das in-
stanzbasierte Transferlernen. Die Situation ist dabei die Folgende:
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Definition 2.18 (Instanzbasiertes Transferlernen (vgl. [PY10])).

Wir haben Quelldaten X©, gezogen aus der Verteilung p®@(z,y), und Zieldaten X%
gezogen aus der Verteilung pZ(x,y), gegeben. Insbesondere sei p?(z, y) # p?(z,y)
fiir x aus einem Merkmalsraum X und einem Labelraum Y . Das Nutzen von einzel-
nen gewichteten Dateninstanzen aus dem Quelldatensatz zusétzlich zu den Zieldaten
fiir die Erstellung einer Hypothese durch einen Lernalgorithmus nennt man instanz-
basiertes Transferlernen.

Intuitiv beschreiben die unterschiedlichen Verteilungen den Unterschied zwischen
den Datensétzen. Im Allgemeinen nehmen wir beim instanzbasierten Transferlernen
an, dass wir deutlich mehr Quelldatenpunkte als Zieldatenpunkte gegeben haben.
Das entspricht oft auch realen Situationen, in denen neue gelabelte und vollstindige
Daten teuer sind (vgl. [Gup+22], [PY10]). Auch wenn die Verteilungen beim instanz-
basierten Transferlernen unterschiedlich sind, ist es wichtig, dass es eine Uberschnei-
dung von Quell- und Zieldaten gibt (vgl. [Vanl6]). Sonst kénnen keine Informationen
von den Quelldaten {ibernommen werden.

Unsere eigentlichen Trainingsdaten entsprechen beim instanzbasierten Transferler-
nen nun den Zieldaten und zusédtzlich haben wir als Fingabe des Lernalgorithmus
Quelldaten gegeben. Weiterhin haben wir einen Testdatensatz gegeben, auf welchem
wir nach dem Lernen unsere Hypothese evaluieren.

Beispiel 2.19. Wir belrachten Beispiel 2.15. Unser Zieldatensalz ist hierbei die
Menge an Daten zu den jungen Frauen, die an Fierstockkrebs erkrankt sind. Wie oben
erwdhnt, haben wir hier nur eine geringe Datenmenge zu Verfigung. Die Menge an
Daten von den erkrankten dlteren Frauen sind unsere Quelldaten. Instanzbasiertes
Transferlernen ist hierbei, wenn wir die Daten der erkrankten jungen Frauen und
die Daten der erkrankten dlteren Fraouen als Fingabe in unseren Lernalgorithmus
eingeben und dabei die Daten einer Person individuell betrachten. Wichtig ist dabet,
dass zwischen den Daten der erkrankten dlteren Frauen und der erkrankten jungen
Frauen Uberschneidungen gibt. Wenn beispielsweise alle erkrankten dlteren Frauen
eine Therapieform haben, jedoch alle jingeren erkrankten Frauen eine andere, so
wdre es schwierig, Informationen von den dlteren Frauen zu tbertragen. Auflerdem
sollten stirker die erkrankten dlteren Frauen betrachtet werden, die dhnliche Verlaufe
wie die jungen erkrankten Frauen haben. Die Frage ist dabei, wie man die dhnlichen
Verldufe bestimmt und wie stark die Gewichte jeweils gewdhlt werden sollen.

Eine Schwierigkeit beim instanzbasierten Transferlernen ist es, wie in Beispiel 2.19
erwihnt, geeignete Gewichte fiir den Quelldatensatz zu finden, um mdoglichst viele
und hilfreiche Informationen aus dem Quelldatensatz zu ziehen. Insbesondere wer-
den beim instanzbasierten Transferlernen die Quelldatenpunkte individuell betrach-
tet und ihnen wird ein individuelles Gewicht zugeteilt, wieviel Einfluss der einzelne
Quelldatenpunkt haben soll. Das heifst, dass der Lernalgorithmus nicht nur eine Hy-
pothese erstellt, sondern auch geeignete Gewichte fiir die Quelldaten finden muss.

Wir kénnen die besten Gewichte fiir die Quelldatenpunkte und das Finden der besten
Prognose wie folgt mathematisch beschreiben (vgl. [Vanl6] und [GV14]):

Sei X ein Merkmalsraum und Y ein Labelraum. Der Zieldatensatz ist gegeben durch

(XZ,Y%) C X x Y und der Quelldatensatz ist gegeben durch (X9, Y?) C X x Y,
die jeweils aus einer Verteilung p?(z,y) bzw. p@(x,y) gezogen worden sind. Die
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Verteilung der Zieldaten lisst sich fiir ein x € X,y € Y darstellen als

Z X
z,y) = p(’y;pQ(w?y)-

A
( pQ(x,y

p

Wir kénnen die Gewichte der Quelldaten dementsprechend schreiben als

z
p”(z,y)
w(z,y) == —F—~. (2.1)
p9(z,y)
Da wir im Allgemeinen jedoch die Verteilungen der Datensitze nicht kennen, kénnen
wir die Gewichte nicht exakt bestimmen. Stattdessen versuchen wir w(x,y) durch
einen Ausdruck zu approximieren, der unabhingig von beiden Verteilungen ist. Eine
Moglichkeit ist die Kullback-Leibler-Divergenz, die wir in Kapitel 3.1 kennenlernen
werden.

Die beste mogliche Prognose ¢’ fiir einen neuen Datenpunkt 2’ nach Definition einer
Verteilung auf Basis der Trainingsdaten ist

/ Z (]
= 2.2
y' = argmax ((p” (¢",y)) (2.2)
Auch wenn wir die Verteilungen nicht kennen, kénnen wir beide Verteilungen wie
folgt schreiben:

p(z,y) = pylx)p(z).
Damit und mithilfe von Gleichung 2.1, ldsst sich die Gleichung 2.2 umschreiben zu:

/

y' = argmax ((p? (2, y))

yey (
( /

Z
N pZ(z',y) Q NQot
= argmax (pQ(x,’y)p (yla")p™ (x ))
/

= argmax (w(@', y)p? (yla)p (")

Da die Wahl von ¥ keinen Einfluss auf den Wert von p% (') hat, folgt

y' = argmax (w(@', y)p? (ylz")) (2.3)

Finden wir dementsprechend geeignete Gewichte fiir die Quelldaten, kénnen wir nur
auf Basis der Quelldaten beziehungsweise der Verteilung der Quelldaten, die Pro-
gnosen fiir neue Daten finden, bei denen wir annehmen, dass sie aus der gleichen
Verteilung stammen wie die Zieldaten. Jedoch miissen wir zudem Formulierungen
finden, bei denen auch die Verteilung der Quelldaten verschwindet. Wir werden uns
in Kapitel 3 und in Kapitel 4 mit verschiedenen Moglichkeiten beschéftigen geeignete
Gewichte zu finden.

An dieser Stelle sei angemerkt, dass wir davon ausgehen, dass unsere Daten jeweils
reprisentativ fiir ihre Verteilung sind. Reprisentativ bedeutet in dem Sinne, dass
wir geniigend Daten gegeben haben, um Aussagen iiber die Verteilung zu machen
und insbesondere richtige Daten, das heiffit Daten mit méglichst wenig Verzerrungen
beispielsweise aufgrund von Messfehlern.
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3 Andere Verfahren fiir Instanzbasiertes Transferlernen

Das Ziel von Kapitel 3 und Kapitel 4 ist die Herleitung und Entwicklung eines Ler-
nalgorithmus, der in der Lage ist, auf Basis der Erfahrungen aus den Quelldaten
zu lernen und dieses erlangte Wissen auf die Zieldaten anzuwenden, um die Ge-
nauigkeit der Prognose zu steigern. Dieser Ansatz kann als eine Art ,Meta-Lernen®
betrachtet werden, da im Lernalgorithmus nicht nur eine Hypothese erstellt werden
soll, sondern auch entschieden wird, wie das Wissen aus den Quelldaten sinnvoll ge-
nutzt werden kann. Zusammenfassend mdchten wir einen Lernalgorithmus finden,
der Transferlernen moglichst effektiv nutzt. Wichtig ist hierbei, dass kein negativer
Transfer zustande kommt, also die Ubertragung von Wissen von den Quelldaten,
welches die Kostenfunktion vergrofert. Auf diesen Punkt werden wir in Kapitel 3.3
néher eingehen.

Wir werden uns in diesem Kapitel mit Verfahren zur Losung des dargestellten Pro-
blems beschéftigen. Dabei werden wir zwischen zwei Herangehensweisen unterschei-
den. Die eine Art aktualisiert jedes Gewicht in verschiedenen Iterationen einzeln, da
dabei sogenanntes Boosting benutzt wird, die andere Art berechnet die Gewichte fiir
alle Quelldatenpunkte gleichzeitig in einem Durchgang und nutzt dabei sogenannte
Kernel. Wir betrachten zunéchst die Ansétze mit Kernel.

3.1 Ansitze mit Kernel

Im Folgenden betrachten wir gingige Verfahren, die fiir Regressionsprobleme mit
instanzbasiertem Transferlernen geeignet sind. In den folgenden Verfahren werden die
Gewichte fiir alle Quelldatenpunkte gemeinsam bestimmt und daraufhin angewendet.

Zunéchst werden wir die Begriffe Einbettung und Kernel einfithren. Betrachten wir
dazu folgendes Beispiel:

Beispiel 3.1. Wir haben zwei Datensdtze gegeben, die in Abbildung 7 visualisiert
sind. Die Datensdtze haben als Label blau und orange. Wir wollen nun eine linea-
re Klassifikation durchfiihren, also mithilfe einer linearen Abbildung die blauen von
den orangenen Punkten trennen. Wie links in Abbildung 7 zu erkennen ist, wird dies
nicht exakt mdglich sein. Wir kinnen nun jedoch die Datenpunkte in eine hohere
Dimension abbilden. Bisher lassen sich alle Datenpunkte als (x1,x2) € R? beschrei-
ben. Wir wdhlen in diesem Fall zur Abbildung in eine héhere Dimension die folgende
Abbildung: ¢ : R? — R3 9(x1,22) = (21, 72,72 + 23). Da die blauen Punkte in der
Nihe des Nullpunkts liegen, die orangen Punkte jedoch weiter entfernt sind, wird es
nun in R® méoglich sein, die Punkte mithilfe einer Ebene zu trennen. Formal finden
wir nun einen linearen Klassifikator hy : R — {—1,1}. Wir kénnen diesen linearen
Klassifikator nun auf R? dbertragen, indem wir

h(z) +1, falls ¢ (x) dber oder in der Ebene liegt
xr) =
—1, falls ¥(x) unter der Ebene liegt

als Hypothese wdhlen. Das liefert uns die rechte Abbildung von Abbildung 7.
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Abbildung 7: Beispiel des Nutzen einer Einbettung im Fall der linearen Klas-
sifikation: davor (links) und danach(rechts)

Eine Abbildung von einem Merkmalsraum in einen héherdimensionalen Raum nen-
nen wir Einbettung.

Da im Allgemeinen das Finden einer Hyperebene und die daraus entstehende Hy-
pothese eine Vielzahl an Skalarprodukten erfordert und dies aufwindig sein kann,
mochten wir nun Kernel, insbesondere symmetrisch und positiv semidefinite Ker-
nel, einfithren. Die Idee ist, dass der Kernel von zwei Datenpunkten gerade dem
Skalarprodukt der zwei durch die Einbettung abgebildeten Punkte entspricht.

Definition 3.2 (Symmetrisch und positiv definiter Kernel (vgl.([MRT18])).

Ein Kernel iiber X ist eine Abbildung k : X x X — R fiir einen beliebigen Merk-
malsraum X. Wir nennen einen Kernel symmetrisch und positiv definit, wenn fiir
alle Teilmengen {z1,...,zy} C X die Matrix Kyerner = [k(xi, 2j)]i; € R™*™ sym-
metrisch und positiv semidefinit ist.

Zur besseren Vorstellung: Eine Matrix Kperne ist genau dann positiv semidefinit,
wenn ¢! Kjernel€ = Z;’Z‘:l ¢iCj Krernel(xi, xj) > 0 fiir alle ¢ € R™ gilt (vgl. [MRT18]).
Wir betrachten im Folgenden nur symmetrisch und positiv definite Kernel, weswegen
wir symmetrisch und positiv definit weglassen. Ein Beispiel fiir einen Kernel ist der

Gaufs-Kernel.
Beispiel 3.3 (Gauk-Kernel (vgl. [Vanl6|)). Fir eine beliebige Konstante o > 0 ist

|lz1—z2|?
202

der Gaufl-Kernel definiert als kypp(v1,72) = exp(—
dem Merkmalsraum X .

) fir alle x1 und xo aus

Der Gauh-Kernel misst hierbei die Ahnlichkeit zwischen x; und z2, wobei die eukli-
dische Distanz genutzt wird. Die Konstante o trifft eine Aussage dariiber, ab wann
Distanzen zwischen den Vektoren beriicksichtigt werden sollten (vgl. [Mur22|). Oft
wird 2 im Vorhinein festgelegt, um fiir eine Menge an Datenpunkten die Ahnlichkeit
zu xo zu messen. Betrachtet man eine Linearkombination von Gauf-Kerneln, so kann
xo beispielsweise jeweils als Punkt einer Untermenge an Quell- oder Zieldaten oder
anderen Daten gewéhlt werden. Die Wahl von 9 kann schwierig zu bestimmen sein
(vgl. [Van16]). Eine Moglichkeit ist das Anwenden eines Kreuzvalidierungsverfahrens.

Definition 3.4 (F-faches Kreuzvalidierungsverfahren (vgl. [MRT18])).

Bei einem F-fachen Kreuzvalidierungsverfahren werden die Daten zufillig in F'
Datenteilmengen geteilt. Fiir jede Datenteilmenge mit Index ¢ € [F] wird durch einen
Lernalgorithmus eine Prognose auf den verbleibenden Datenteilmengen mit Indizes
[F]\ i trainiert und auf der Datenteilmenge mit Index i getestet. Aus den entstanden
Prognosen und deren Fehlern wird ein durchschnittlicher Fehler berechnet.

Jedoch muss an dieser Stelle angemerkt werden, dass durch die Vielzahl an Wahl-
moglichkeiten ein Kreuzvalidierungsverfahren nicht immer ausreicht. Wir werden im
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weiteren Verlauf nicht weiter darauf eingehen, eine Betrachtung dieses Problems be-
findet sich in [Van16].

Sei im Folgenden ein Merkmalsraum X und ein Labelraum Y gegeben. Wir schreiben
x fiir einen beliebigen Punkt aus dem Merkmalsraum und y fiir ein beliebiges Label
aus dem Labelraum.

3.1.1 Kernel Mean Matching
Die Inhalte dieses Unterkapitels basieren auf [SPHO7] und [Mat+21].

Die Idee des Verfahren Kernel Mean Matching (KMM) ist es, die Quelldaten X© und
Zieldaten XZ in einen hoherdimensionalen Raum abzubilden und dort die Distanz
zwischen den abgebildeten Quell- und Zieldaten zu minimieren, sodass geeignete
Gewichte fiir die Quelldaten gefunden und damit die Quelldaten an die Zieldaten
angepasst werden.

Formal wollen wir fiir eine Einbettung ¢ den folgenden Ausdruck

n m 2
1 1
=~ B = — > ()
=1 i=1

nach 3 minimieren, wobei 3; € [0, B] und |2 3% | 8; — 1| < ¢ fiir festgelegte Para-
meter B und . Wir kénnen den Zusammenhang zwischen Einbettungen und Kernel
nutzen und das Minimierungsproblem zu

1
mﬁin 55%@ — k'8

umschreiben, sodass §; € [0, B] und |} "1 5; — n| < ne gelten. Dabei ist k definiert
als k;j == k:(:c?, :c?), wobei k ein gewédhlter Kernel, beispielsweise der Gaufs-Kernel,

ist und & definiert als x; = 1 ZT:/1 k(:):f’?,xJT)

Das beschriebene Minimierungsproblem ist ein quadratisches Optimierungsproblem.
Losungsverfahren lassen sich in [SPHO7| nachlesen. Das resultierende 8 wird als Ge-
wicht fir die Quelldatenpunkte verwendet und alle Datenpunkte werden einem Lern-
algorithmus L iibergeben, mit dem eine Hypothese berechnet wird.

Bei den beiden folgenden Verfahren ist unser Ziel weiterhin, w(x,y) (vgl. Glei-
chung 2.1) als Gewicht fiir die Quelldaten zu approximieren. Wir machen Gebrauch
von der liblichen Annahme, dass sie sich als Linearkombination eines Kernels darstel-
len lassen: w(z,y) = > <;<; ik((z,y), (x5,y:)) fiir ein t € N und einen gewéhlten
Kernel k. Dies ist moglich, da sich mit Kerneln viele verschiedene Abbildungen be-
schreiben lassen (vgl. [Vanl6]). Beim ersten nun folgenden Verfahren betrachten wir
fiir (x;,y;) die Zieldaten. Beim zweiten folgenden Verfahren nutzen wir die Quellda-
ten und nutzen als Kernel den Gauf-Kernel.

3.1.2 Kullback-Leibler Importance Esimation Procedure
Die Inhalte dieses Unterkapitels basieren auf [Sug+08], [MRT18|, [Mur23] und [Mat+21].

Die Kullback-Leibler Importance Esimation Procedure (KLIEP) basiert auf der
Idee, die Kullback-Leibler-Divergenz zu minimieren. Diese ist wie folgt definiert:
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Definition 3.5 (Kullback-Leibler-Divergenz (vgl. [Mur22])).
Die Kullback-Leibler-Divergenz ist definiert als Dk, (pllq) = [ p(x)log(Z p(z g)d:r
fiir zwei stetige Verteilungen p(x), ¢(z) und ein beliebiges .

Bemerkung 3.6. Eine Definition fiir stetige Verteilungen findet sich in [Mur22]. Dort
findet sich zudem eine analoge Definition der Kullback-Leibler-Divergenz fir diskrete
Verteilungen.

Vorstellen kann man sie sich als Mafs fiir Unterschiede zwischen zwei Verteilungen.
Mbchten wir dementsprechend Gewichte w(z,y) finden, sodass w(z, y)p?(z,y) mog-
lichst die Verteilung der Trainingsdaten ist, ist dies gleichbedeutend mit dem Ziel,
die Kullback-Leibler-Divergenz zu minimieren:

w(z,y)* = argmin Dge (p” ||w - p)

= arg Hgn/pz(%y) log (((y()

)% (z,y)

—argmin | p7(s,)1og (252D d(zyy) - [ 70 0) og(w(o, ) da.o)
in | (e

Da der erste Term nicht von den Gewichten abhingt, kdnnen wir dies wie folgt

) d(z,y)

umschreiben:

w(z,y)* = argmax / P2 () log(w(x, ) d(z, )

1
~ — | Z gz
LS log(wia?. o)

1<i<m
> dog | YD aik((aF,y7), (a7, u7))
1<i<m 1<i<m

Statt die gesamte Verteilung der Zieldaten zu betrachten, approximieren wir das Inte-
gral mit dem Durchschnitt des Logarithmus der Gewichtsfunktion auf den Zieldaten.
Auferdem setzen wir die Darstellung der Gewichte ein. Zusammengefasst méchten
wir ein o* finden, welches

ot = mO?X Z IOg Z azk((x]Z7y_7Z)7 (sz:yzz))

1<j<m 1<i<m

erfiillt, und kénnen damit dann die Gewichte ausrechnen. Aus Normierungsgriinden
mochten wir dabei, dass

1%%2 wa? y?) enx Y D ak((@F,y9), @7, y))

1<i<n 1<j<n 1<i<m

Wir werden zum Finden von o* annehmen, dass bei der zweiten Approximation
Gleichheit gilt. Das Finden einer Losung mit der genannten Nebenbedingung ist
ein konvexes Optimierungsproplem, weswegen wir auch hier eine eindeutige Lésung
finden.
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3.1.3 Instance weighting kernel ridge regression
Die Inhalte dieses Unterkapitels basieren auf [GV14], [MRT18] und [Vanl6|.

Betrachten wir zunéchst Ridge regression. Dabei méchten wir die Funktion

n

S (O — ) + A6l (31)

i=1
nach # minimieren mit y; als die tatséchlichen Labels, x; als die mitgegeben Trai-
ningsdatenpunkte und A als Regularisierungsparameter. Der erste Term ist gerade
eine lineare Regression (siehe als Beispiel Abbildung 3) mit dem Ziel, eine lineare
Abbildung zu finden. Der zweite Term ist eine Regularisierung, um Overfitting zu
vermeiden und damit allgemein gute Hypothesen zu erhalten.

Damit auch komplexere Hypothesen erstellt werden kénnen, mdchten wir hier Kernel
nutzen. Wir wollen nun dementsprechend
n n
D (i =Y Ok, x)* + A6
i=1 j=1
nach 6 minimieren fiir einen ausgewdhlten Kernel k. Das Minimieren von diesem
Term nennt sich Kernel ridge regression.

Das Verfahren Instance weighting kernel ridge regression (IWKRR) basiert auf
dem Ziel, eine umgeformte Kernel ridge regression

m

n D
% S (0T — )+ > wy (B o) —yf)* | + % > 63 (3.2)
d=1

i=1 Jj=1

nach 6 zu minimieren. Durch die Gewichte w; sollen die Quelldaten an die Zieldaten
angepasst werden. Betrachten wir Gleichung 3.2 genauer, entspricht dies der Formel
fiir Kernel ridge regression. Die Frage ist nun, wie w; gewihlt werden soll.

IWKRR mochte ||y—y'||? fiir alle tatsichlichen Labels y nach 3/, wobei dies dem progno-
stizierten Label ist, minimieren. Das kénnen wir zu folgendem Minimierungsproblem
mit Gleichung 2.3 umschreiben:

m
min Yy (y” — argmax(w (e, y)p? (vla?)))*
=1

Kennen wir die Verteilung der Quelldaten, konnen wir leicht die optimalen Gewichte
ausrechen. Um dementsprechend p@ (y|z) aus dem Problem zu approximieren, nutzen
wir eine Kernel ridge regression, denn arg max, p?(y|z) entspricht gerade dem durch
eine perfekte Hypothese prognostizierten Label, erstellt auf den Quelldaten. Wir
approximieren dieses Label mit einer Kernel ridge regression

arg max p@ (y|z) ~ a'k(x)
y
fiir einen Kernel k(z) = (k:(le,x), .-+ k(z&,z)). Wir nchmen an, dass wir a durch

eine Kernel ridge regression gefunden haben. Wir miissen noch die Gewichte einfii-
gen. Durch ein &hnliches Vorgehen erhalten wir (genauer in [Vanl6] dargestellt) mit

W(.T, y) :diag((xh yi)7 SRR} (mh yl))
arg maxw(z, y)p° (ylz) = o'W (z, y)k(z)
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und damit
m

min Y (v — a'W (a7, y! k(xf))*.
w
i=1
Da die Gewichte nur von « abhéngen und wir wie bei KMM zusédtzlich noch einen
Regularisierungsterm hinzufiigen méchten, ergibt sich:

min Y (y7 - a'W(zZ, y? k() + 7lal* (3.3)
=1

Damit erhalten wir die folgenden Schritte fiir IWKRR:

1. Zunéchst berechnen wir auf den Quelldaten eine Kernel ridge regression, um
ein a zu erhalten und die Verteilung der Quelldaten zu approximieren.

2. Daraufhin kénnen wir mithilfe von a ein « finden, welches Gleichung 3.3 mini-
miert.

3. Das « setzen wir in die Gewichte ein und kénnen damit Gleichung 3.2 nach 6
minimieren und erhalten damit unsere Endhypothese.

3.2 Neuronale Netzwerke

Zudem besteht die Moglichkeit des Trainierens eines neuronales Netzwerks. Obgleich
diese oft sehr gute Ergebnisse liefern, werden wir sie im weiteren Verlauf der Ba-
chelorarbeit nicht weiter betrachten, da viele grundlegende Mechanismen von neu-
ronalen Netzwerken noch nicht gut verstanden sind (vgl. [Ber+-23|). Trotzdem gibt
es auch zu neuronalen Netzwerken und Transferlernen aktuelle Forschung, beispiels-
weise [Asi+23].

3.3 Ansatz mit Boosting

Ein weiterer Ansatz zum Finden der Gewichte basiert auf dem Prinzip Boosting.
Boosting ist eine etablierte Methode zur Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit von
Klassifikationsalgorithmen. Boosting basiert auf der Idee, schrittweise einen schwa-
chen Lernalgorithmus zu kombinieren, um einen stérkeren, leistungsfdhigeren Ler-
nalgorithmus zu generieren.

Definition 3.7 (Boosting (vgl. [MRT18])).

Boosting ist eine Methode, bei der ein schwacher Lernalgorithmen mehrfach so kom-
biniert werden, dass die resultierende Prognose die Kostenfunktion stirker minimiert
als der schwache Lernalgorithmus alleine.

Um das Prinzip Boosting besser nachvollziehen zu kénnen, schauen wir uns im Fol-
genden einen der bekanntesten Boostingalgorithmen an: AdaBoost (vgl. [Gup+22]).

3.3.1 AdaBoost

Die Grundlage, auf der die meisten Boostingalgorithmen aufbauen, ist AdaBoost, ein
Klassifikationsalgorithmus (vgl. [MRT18]). In AdaBoost aus [FS97] wird ein Trai-
ningsdatensatz mit Labels aus Y = {0,1} und ein schwacher Lernalgorithmus ver-
wendet. Der Algorithmus basiert auf der schrittweisen Anpassung der Gewichtung
der Datenpunkte.
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Beispiel 3.8. Wir betrachten Abbildung 8. Wir mochten hierbei die blauen von den
orangen Punkten trennen und haben dafiir jedoch nur eine Gerade zu Verfiigung. Die-
ses Ziel ist bei diesem Beispiel nicht erreichbar. Deswegen versuchen wir zundchst
eine Gerade zu finden, die médglichst viele Punkte nach Farbe trennt. Wir stellen
fest, dass ein blauer Punkt (umkreist) jedoch auf der orangen Seite liegt. Durch Fo-
kussierung auf diesen Punkt, kénnen wir eine Gerade finden, die diesen Punkt und
maglichst viele weitere Punkte richiig klassifiziert. Die Kombination aus den beiden
Geraden liefert uns eine Trennlinie, die eine Separierung in einen orangenen und
blauen Bereich ermdglicht.

Abbildung 8: Beispiel von AdaBoost

Formal werden zunéchst die Gewichte initialisiert und normiert (Schritt 0 und 1).
Nachdem eine vorldufige Prognose durch den schwachen Lernalgorithmus erstellt
wurde (Schritt 2), wird der Fehler, also die Kostenfunktion, auf den Trainingsdaten
berechnet (Schritt 3). Bei AdaBoost werden die Gewichte der falsch klassifizierten
Punkte aufaddiert. Daraus wird ein Gewichtungsfaktor errechnet, der vom Fehler
der Prognose abhiangt (Schritt 4). Die Gewichtung der Eingabewerte wird entspre-
chend der Korrektheit der Vorhersagen angepasst (Schritt 5). Wenn die Vorhersagen
korrekt sind, erhalten diese Datenpunkte weniger Gewicht. Im Gegensatz dazu wer-
den Datenpunkte, bei denen die Vorhersagen von den eigentlichen Labels abweichen,
stirker gewichtet. Diese Schritte werden mehrfach wiederholt. Ausgegeben wird eine
Hypothese, die je nach Grofe des Fehlers der einzelnen Prognosen aus den einzelnen
gewichteten Prognosen von jedem Schritt bestehen. Die Herleitung von AdaBoost
lasst sich in [F'S97| nachlesen.

Algorithm 1: AdaBoost

Eingabe: Trainingsdaten X% und Y# der Groke m, Anzahl an Iterationen N,
schwacher Lernalgorihtmus L
Tnitialisiere w!" = 1 fiir alle 1 < i < m // Schritt 0

i
Ausgabe: Hypothese hy-
fort=1,...,N do

(®)
Initialisierung Z®) = > wgt), pgt) = % // Schritt 1
Erhalte Hypothese h; durch L mit p,gt) // Schritt 2
Berechne den Fehler e, = 3, 2, pgt) // Schritt 3
Berechne den Gewichtungsfaktor n, = %In(é -1) // Schritt 4
Aktualisiere die Gewichte wEtH) = wgt)e_myihf(””i) // Schritt b5

return hy-(z) = Sgn(Zivzl nehi(z))

Wir betrachten das Anpassen der Gewichte in jedem Schritt in Algorithmus 1 ge-
nauer. Wir stellen zunéchst fest, dass sich der Gewichtungsfaktor antiproportional
verhidlt zum Fehler. Zudem lassen sich die neuen Gewichte durch Einsetzen der De-
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(t+1)

%

t+1) (t)( 1

" . t) _ . . .
finition von 7; umschreiben, w = wg Je=mwihe(®:) wird zu wl( = w; (g

1)7%%‘“(“). Es ldsst sich auferdem erkennen, da y;h(x;) bei falscher Zuordnung
negativ ist, dass die Gewichte bei falscher Zuordnung grofer werden. Anders herum,
werden sie bei richtiger Zuordnung kleiner. Auferdem misst 7; die Wichtigkeit der
einzelnen Prognosen fiir die Gesamtprognose. Je kleiner der Fehler, also je grofser n,
umso mehr Einfluss wird der Prognose aus der Iteration ¢ auf die Gesamtprogno-
se gegeben. Je hoher die Anzahl an Iterationen, desto kleiner wird der Fehler der
Hypothese sein. Jedoch besteht das Risiko von Overfitting.

Es lasst sich mathematisch beweisen, dass sich durch die Verwendung von AdaBoost
(Algorithmus 1) ein starker Lernalgorithmus erzeugen lasst (vgl. [FS97]). Obwohl wir
einen starken Lernalgorithmus erzeugen, der komplexe Situationen meistern kann, ist
die Gefahr fiir Overfitting niedriger als bei vielen anderen starken Lernalgorithmen
(vgl. [Gup+22|). Dies liegt daran, dass Ausreifer, im Vergleich zu den restlichen
Daten, zwar betrachtet werden, aber dies in der Endhypothese durch den Gewich-
tungsfaktor miteinbezogen wird. Dadurch werden die Vorhersagen weniger anfillig
fiir Ausreifser.

3.3.2 AdaBoost.R2

Bevor wir erldutern, inwieweit Boosting fiir das Finden der Gewichte der Quelldaten
beim Transferlernen hilfreich sein kann, erweitern wir AdaBoost zu einem Regress-
ionsalgorithmus. Dafiir betrachten wir insbesondere die Berechnung des Fehlers und
das Anpassen der Gewichte. Der Fehler kann nun beliebig grofs werden, da die La-
bels beliebige reelle Werte annehmen konnen. Um jedoch weiterhin die Fehler der
Prognosen vergleichen zu kénnen, betrachten wir den angepassten Fehler:

Definition 3.9 (Angepasster Fehler (vgl. [Dru97])).
Gegeben sei ein Datenset X der Gréfe m mit Labels Y und prognostizierten Labels
Y’. Der Fehler eines Datenpunkts ist definiert als err; := |y; — yi|. Wir definieren

den angepassten Fehler eines Datenpunkts als ¢; := ——" - fiir alle 4 €
]’6{17‘“ ,m} 67”7”]
{1,---,m}.

Insbesondere stellen wir fest, dass der angepasste Fehler zwischen 0 und 1 liegt. Statt
nun wie in AdaBoost nur die aufaddierten Gewichte der Punkte mit falsch progno-
stizierten Labels als Fehler zu definieren, skalieren wir diese mit dem angepassten
Fehler des jeweiligen Punkts. Dadurch haben Punkte mit vergleichsweise grofem
Fehler in der Prognose des Labels groferen Einfluss als Punkte mit vergleichsweise
kleinem Fehler, weiterhin jedoch abhingig von den Gewichten. Wir betrachten nun
den Algorithmus AdaBoost.R2 (vgl. [PS10]).

Da in Algorithmus 2 ¢; < %, weil sonst abgebrochen wird, und somit f; = 1itsf =
) :

(5 —1)7! < 1 ist, aktualisieren wir die Gewichte exakt wie in AdaBoost, jedoch ist

der Exponent von dem angepassten Fehler des Datenpunkts abhingig. Der Exponent
ist also nicht mehr —3 oder 0, sondern —(1 — egt)) € [0,1].

Die Ausgabe ist der gewichteter Median der Hypothesen mit dem Gewichtungsfaktor
ln(i). Er gibt dabei das kleinste Label aus, sodass die Summe der Gewichte der Hy-
pothesen, bei denen das prognostizierte Label kleiner gleich ist als das Label, grofer
ist als die Hélfte der Summe aller Gewichte von allen Hypothesen. Das bedeutet,
dass hierbei das prognostizierte Label am néchsten am tatsdchlichen Label liegt, bei
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Algorithm 2: AdaBoost.R2

Eingabe: Trainingsdaten X% und Y2 der Grofe m, Anzahl an Iterationen N,
schwacher Lernalgorithmus L

Initialisiere wl(l) = % firallel1 <i<m

Ausgabe: Hypothese hy=
fort=1to N do

Erhalte Hypothese h; durch L mit wz(t)
) _ Iyi—f}t(ﬂ»‘i)\

Berechne den angepassten Fehler e; mit
J =max]" 4 |y;i — he(z;)|
Berechne den Gesamtfehler e, = > 1" eDay®

i=16 W
if e > % then
L return hy(2) = inf{y €V : Xy, <, 0 () 2 4 540 <i>}

€t
1—e¢

Berechne den Gewichtungsfaktor 5, =
—e®)
(t+1) _ w8, "
Zt

Aktualisiere die Gewichte w =

; mit Z; als

Normalisierungskonstante

return hy-(z) =inf{y €Y : 3, )<, In (é) >4y, In (é)}

iiber der Hélfte der gewichteten Hypothesen.

Diesen Algorithmus konnen wir nun verwenden, um geeignete Gewichte fiir die Quell-
daten beim Transferlernen zu finden.

3.3.3 Two-stage TrAdaBoost.R2

Die Zieldaten entsprechen gerade den Trainingsdaten, dementsprechend werden wir
die Vorgehensweise auf diesen zundchst beibehalten. Die Idee ist, dass wir {iber die
Iterationen hinweg geeignete Gewichte fiir die Quelldaten finden und gleichzeitig
Boosting nutzen, um eine geeignete Hypothese auf den Zieldaten zu finden. Betrach-
ten wir AdaBoost .R2 (Algorithmus 2) im Hinblick auf die Quelldaten genauer. Wurde
einem Quelldatenpunkt ein falsches Label zugeordnet, liefert dieser vermutlich kei-
ne relevanten Informationen fiir das Zieldatenset. Wir mochten also, dass dessen
Gewichte reduziert werden, um den Einfluss des Quelldatenpunkts zu reduzieren.

Wir mochten weiterhin die Gewichte der Zieldaten anpassen, denn auch bei den
Zieldaten kénnen Ausreifer fiir schlechtere Hypothesen sorgen. Zusammenfassend
bedeutet dies, dass bei Richtigkeit ihres Labels die Gewichte der Zieldaten sich gegen-
sétzlich zu den Gewichten der Quelldaten verhalten. Eine mogliche formale Aktuali-
sierung der Gewichte fiir einen Gewichtungsfaktor §; basierend auf den angepassten
Fehlern e! in der Iteration ¢ (analog zu [Dai+07]) wire:

1—et .. . .
witt = wlg, " fiir die Zieldaten,

t
witt = wipy fiir die Quelldaten.

Jedoch haben sich nach [PS10| bei einer solchen Aktualisierung wie dieser hier zwei
Probleme ergeben: Zunéchst gehen Gewichte von Quelldaten, die &hnlich zu Zieldaten
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sind, auch gegen 0, sodass nur wenig Informationen aus den Quelldaten gezogen
werden konnten. Das liegt an der Nutzung des angepassten Fehlers, da dadurch
selbst kleine Fehler zu einer Reduzierung der Gewichte fiihren. Das zweite Problem
besteht darin, dass die Summe der Gewichte der Quelldaten vergleichsweise hoch zu
der Summe der Gewichte der Zieldaten bei einer héheren Anzahl an Quelldaten ist.
Das fiihrt dazu, dass von den Quelldaten weiter entfernte Zieldaten hhere Gewichte
erhalten als naheliegende Zieldaten, da der Fokus zu stark auf den Quelldaten liegt
und diese den Fehler dominieren.

Um die beiden Probleme anzugehen, wird in [PS10| der Algorithmus Two-Stage
TrAdaBoost .R2 (TTR2) vorgestellt. Dieser ist aufgeteilt in zwei Phasen. Nach der In-
itialisierung und der Normierung der Gewichte wird in der ersten Phase AdaBoost .R2’
aufgerufen mit den Gewichten, einer Anzahl an Iterationen, dem schwachen Lernal-
gorithmus und den Ziel- und Quelldaten. In AdaBoost.R2’ wird eine Hypothese wie
in AdaBoost .R2 berechnet, wobei die Gewichte der Quelldaten in diesem Schritt nicht
verdndert werden. Das bedeutet, dass AdaBoost.R2’ in einer gewissen Anzahl an Ite-
rationen verschiedene Gewichtungen der Zieldaten mit den festgesetzten Gewichten
der Quelldaten ausprobiert. Dies ermdoglicht einen stirkeren Fokus auf die Zieldaten.
Mit einem Kreuzvalidierungsverfahren wird fiir die Endhypothese der Iteration ein
Fehler berechnet. Der kleinste Fehler von allen Iterationen in TTR2 bestimmt, wel-
che Hypothese am Ende des Algorithmus ausgeben wird. Dadurch wihlen wir die
Hypothese, die auf den Zieldaten am besten funktioniert hat.

In der zweiten Phase von TTR2 werden nun auch die Quelldaten verdndert. Es wird
zundchst auf den Ziel- und Quelldaten mit dem schwachen Lernalgorithmus eine Hy-
pothese und der angepasste Fehler auf den Daten berechnet (analog zu AdaBoost .R2).
Dabei werden die verdnderten Gewichte der Trainingsdaten aus der vorherigen Phase
iibernommen. Mithilfe des angepassten Fehlers werden die Gewichte der Quelldaten
aktualisiert. Dabei bleibt die Idee bestehen, dass die Gewichte von falsch zugeord-
neten Labels von Quelldaten reduziert werden sollten. Der Gewichtungsfaktor hingt
hierbei von der Iteration ab, in der wir uns befinden. Mit jeder Iteration wird der
Gesamteinfluss der Quelldaten reduziert. Der Gewichtungsfaktor wird dabei so ge-
wéahlt, dass das Gesamtgewicht der Zieldaten in der Anzahl an Iterationen von ihrer
Gesamtgrofe im Vergleich zu der Gesamtzahl an Daten zu 1 steigt. Dadurch wird
sichergestellt, dass AdaBoost.R2’ auf verschiedene Verhiltnisse der Gewichte der
Quell- und Zieldaten Hypothesen berechnet und damit das beste Verhiltnis heraus-
findet. Jedoch wird weiterhin die Grofie eines Fehlers eines Punkts entscheidend sein
fiir die Aktualisierung der Gewichte.

Durch die beiden Phasen wird sichergestellt, dass trotz einer deutlich gréofseren Men-
ge an Quelldaten im Vergleich zu den Zieldaten der Fokus auf den Zieldaten liegt
und relevantere Quelldaten fiir die Zieldaten hoheres Gewicht haben und nicht gegen
0 gehen (vgl. [PS10]). AuBerdem reduziert das 2-Phasen-Modell die durch die Quell-
daten verursachte Verzerrung, falls es im Vergleich zu den Zieldaten deutlich mehr
Quelldaten gibt (vgl. [Gup+22]).

Bevor wir den Algorithmen betrachten, fithren wir Notation ein:

Notation 3.10 (Quell-und Zieldaten).
Wir notieren die Quelldaten wie folgt:

o X@ = (21,...,2,)
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e YO =(y1,...,un)

Wir notieren die Zieldaten wie folgt:
« X7 = (xn+1; s 7xm+n)

g YZ - (yn+17 o 7ym+n)

Algorithm 3: Two-stage TrAdaBoost.R2

Eingabe: Zieldaten XZ mit YZ der Groke m, Quelldaten X9 mit Y9 der
Groke n, Anzahl an Tterationen N, Anzahl an Boostingiterationen
NBoost, Anzahl an Kreuzvalidierungen F', Lernalgorithmus L

Ausgabe: Hypothese hy-

Initialisiere wl(l) = nim firallel <i<n+m

fort=1to N do

Rufe AdaBoost.R2’ auf und erhalte Fehler error; von model;:

for s =1 to NBpost do

Erhalte Hypothese hs durch L mit wgs)
Berechne den angepassten Fehler e;(s) = M[M mit
Y = max]"  |y; — hs(zi)]
Berechne den Gesamtfehler e, = > 7" e;(s)wgs)
if e, > % then
| springe zu dem Berechnen von model;
Berechne den Gewichtungsfaktor 8; = == -
()
(s) g1
Aktualisiere die Gewichte der Zieldaten wESH) = % fiir
n+1<1i <n+m mit Z; als Normalisierungskonstante

Berechne model, = inf{y € Y : 37, - In (é) >13 . In (é)} und
Fehler error; von model; anhand eines F-fachen

| Kreuzvalidierungsverfahren auf den Zieldaten

Erhalte Hypothese h; durch L

Berechne den angepassten Fehler e
Aktualisiere die Gewichte

() _ lyi—h(zi)]
J

; mit J = max]" ; |y; — he(z;)]

(®)

wmﬁei .
(t+1) %, 1< <n
w; = o7
%, n+1<i<n+m

. n+m t m m
| mit B¢ so, dass Zi;nﬂ wl() = g T (Nt_l)(l - (n+m))

return hu mit t* = argmingerrory

Wir stellen fest, dass trotz der Losung der vorher vorgestellten Probleme der Algo-

rithmus 3 noch Optimierungsmdéglichkeiten hat:

Zunichst muss angemerkt werden, dass der Algorithmus durch die zwei Phasen und
die unverdnderten Quelldaten in der ersten Phase komplex aufgebaut ist. Obwohl
die Aufteilung den Fokus auf die Zieldaten legt, birgt es die Gefahr in der ersten
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Phase die Generalisierbarkeit des Algorithmus zu reduzieren. Das liegt daran, dass
die Quelldaten nicht aktualisiert werden. Dies hat die Auswirkung, dass keine wei-
teren Informationen aus dem Quelldatensatz {ibertragen werden, keine Anpassung
an die neuen Gewichte der Zieldaten stattfindet und zu einer Uberanpassung an die
Quelldaten fiihrt. Daraus kann, wie oben erwédhnt, eine fehlende Generalisierbarkeit
folgen.

Dariiber hinaus ist TTR2 (Algorithmus 3) anfllig fiir negativen Transfer (vgl. [Men22]
und [Gup+22]). Wir werden negativen Transfer iiber eine Beschreibung definieren,
eine mathematische Definition findet sich in [Wan+-18].

Definition 3.11 (Negativer Transfer (vgl. [Wan+18])).
Negativer Transfer bedeutet, dass die Ubertragung von Information von Quellda-
ten negative Auswirkungen auf das Lernen auf den Zieldaten hat.

Wir méchten ein Beispiel zu negativem Transfer geben.

Beispiel 3.12. Fihren wir Beispiel 2.19 weiter. Unsere Quelldaten bestehen aus an
Fierstockkrebs erkrankten dlteren Frauen und unsere Zieldaten, wobei wir deutlich
weniger Zieldaten als Quelldaten gegeben haben, sind Daten von jingeren erkrank-
ten Frauen. Wir wollen eine Prognose zur Uberlebenschance von jungen erkrankten
Frauen vorhersagen. Obwohl die Uberlebenschancen bei 20% (vgl. [How?23]) liegen,
haben wir jedoch nur Daten von erkrankten dlteren Frauen gegeben, die an Eierstock-
krebs gestorben sind. Ubertragen wir nun diese Information auf unsere Zieldaten, so
werden wir die Uberlebenschancen stark reduzieren, insbesondere da wir mehr Quell-
daten als Zieldaten gegeben haben. Diese Verzerrung der Uberlebenschancen ist ein
Beispiel fiir negativen Transfer.

Wie in Beispiel 3.12 gesehen, héngt Transferlernen von der Grofe des Zieldatensatz-
es und dem Unterschied zwischen den Verteilungen der Quell- und Zieldaten ab.
Dariiber hinaus sollte zum Vergleichen negativer Transfer wie folgt verstanden wer-
den: Durch das Hinzufiigen von Quelldaten ist die Kostenfunktion auf den Testdaten
schlechter als ohne das Hinzufiigen der Quelldaten und nur durch das Trainieren
auf den Trainingsdaten mit dem gleichen Lernalgorithmus. ([Wan+18]). Es wére
beispielsweise kontraproduktiv, einen schwachen Lernalgorithmus fiir Transferlernen
mit einem deutlich stirkeren Lernalgorithmus, nur auf den Zieldaten angewende-
ten, zu vergleichen. Da dementsprechend die Wahl des Lernalgorithmus Einfluss auf
negativen Transfer hat, versuchen Gupta et al. TTR2 in Hinblick auf reduzierten ne-
gativen Transfer weiterzuentwickeln. Wir werden im n#chsten Kapitel ein Verfahren
prasentieren, das probiert, TTR2 zu verbessern.
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4 Algorithmus S-TrAdaBoost.R2

Im Kapitel 4 betrachten wir nun den Algorithmus S-TrAdaBoost.R2 aus [Gup+22|,
eine Weiterentwicklung von TTR2. Wir werden zunéchst Lésungsideen prisentieren
zu den Optimierungsmoglichkeiten in Kapitel 3.3 und diese zu einem Algorithmus
zusammenfiigen. Wir haben zwar Unstimmigkeiten zwischen dem bereitgestellten
Code von |Gup+22| und dem im Artikel vorgestellten Algorithmus gefunden, jedoch
werden wir uns in diesem Kapitel zunéchst nur auf den im Artikel vorgestellten
Algorithmus S-TrAdaBoost.R2 konzentrieren. Wir werden in Kapitel 5 die Unstim-
migkeiten erldutern und die verschiedenen Versionen in der Praxis vergleichen.

Sofern nicht anders angegeben, basieren alle Inhalte des Kapitels auf [Gup+22].

4.1 Sampling

Um den Aufwand unseres Algorithmus zu reduzieren und dabei trotzdem Generali-
sierbarkeit zu garantieren, mochten wir zunéchst unsere gegebenen Quell- und Zielda-
ten bearbeiten. Aufserdem mochten wir die in Kapitel 3.3 beschriebenen Schwichen
von TTR2 verbessern. Als erstes konzentrieren wir uns auf die Reduktion des negativen
Transfers. Experimente zeigen, dass Sampling eine Losung sein konnte ([Men22]), da
das Verwenden von den gesamten Quelldaten zum negativen Transfer beitragen kann
und Sampling in Boosting gleiche oder teilweise bessere Ergebnisse liefert als reines
Umgewichten in Boosting (vgl. [Sei+08]). Auch mit anderen Algorithmen erzeugt
Sampling eine Verbesserung in der Minimierung der Kostenfunktion (vgl. [KF19]
und [ZZ15]).

4.1.1 Importance Sampling

Die Idee hinter Importance Sampling ist, dass einige Quelldaten den Zieldaten mehr
ghneln als andere. Daher wollen wir im weiteren Verlauf die ,schlechteren” Daten
herausfinden und diese im Vorfeld entfernen, um ein groferes Augenmerk auf die
sbesseren’ Daten zu legen. ,Schlechtere Daten bedeutet, dass bei denen nach Glei-
chung 2.3 die Gewichte w(z,y) im perfekten Fall nahe an 0 gewesen wéren.

Beispiel 4.1. Belrachten wir weiterhin Beispiel 2.19. Wir haben nach wie vor die
Daten der dlteren erkrankten Frauen als Quelldaten und weniger Daten von jingeren
erkrankten Frauen als Zieldaten gegeben. Im Allgemeinen gibt es drei verschiedene
evidenzbasierte Therapieformen fiir Eierstockkrebs: eine Operation, eine Chemothe-
rapie und eine Antikorpertherapie (vgl. [How23[). Wir nehmen an, dass alle jingeren
erkrankten Frauen eine Operation gewdhlt haben, um den Eierstockkrebs zu entfer-
nen und mochten die Chancen auf Heilung bei einer Operation prognostizieren. Die
Daten der dlteren erkrankten Frauen, die keine Operation gewdhlt haben, werden uns
vermutlich keine Informationen zur Vorhersage der Chancen geben kénnen.

Die Idee ist nun, dass wir als Vorbereitung die Daten der dlteren erkrankten Frauen,
die keine Operaton als Therapieform gemacht haben, aus unserem Quelldatensatz
entfernen, damit sich der Algorithmus von Anfang an auf die informativeren Daten
konzentriert.

Wir moéchten dementsprechend herausfinden, welche Quelldaten reprasentativer fiir
unsere Zieldaten sind als andere und die beim Boosting ohnehin geringe Gewichte
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erhalten wiirden. Diese Vorgehensweise ermoglicht eine Effizienzsteigerung, da die
Bestimmung der Gewichte an dieser Stelle wegfallt.

Beispiel 4.2. Wir betrachten Abbildung 9 als Beispiel. Wir berechnen zundchst
die Entfernung von allen Quelldatenpunkten zum Durchschnitt der Zieldatenpunkte.
Dann wéhlen wir die Quelldaten aus, die am weitesten entfernt sind. Diese léschen
wir aus unserem Quelldatensatz.

2. Abstande zu Quelldaten berechnen

1. Durchschnitt der Zieldaten berechnen

0.8 4

0.6

0.4 P . .
. .
. . o
L]
. ®e 'y . .
0.2 4 b
L . .
L)
. . .
. . .
Quelldaten 0.0 T T T T T T
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Durchschnitt . .
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Abbildung 9: Idee von Importance Sampling

Um die weniger relevanten Daten zu bestimmen, benutzen wir wie in Beispiel 4.2 die
Distanz zwischen Quell- und Zieldaten. Wir werden hier die Manhattandistanz nut-
zen, da |Gup+22| diese in ihrem bereitgestellten Code benutzen. An dieser Stelle be-
steht die Moglichkeit, verschiedene Distanzen, sowie weitere Methoden wie z.B. gradi-
enbasierte (vgl. [Elv+23]), auszuprobieren. Formal funktioniert Importance Sampling
wie folgt:

Algorithm 4: Importance Sampling

Eingabe: Zieldaten XZ mit Y der Grofe m, Quelldaten X% mit Y9, Anzahl ¢
Ausgabe: Neuer Quelldatensatz X9 bestehend aus den niheren Quelldaten

m T
Berechne 74 = %Iz
Berechne den Abstand a:ZK = “%Q _ fz“l fiir alle z; € X©

XNC =9
for ¢ kleinste l‘zK do
| XNQ  XNQU {2}

return XV¢

In Algorithmus 4 werden die Quelldatenpunkte mit héherer Distanz zu dem Durch-
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schnitt der Zieldatenpunkte hierbei aus dem Quelldatensatz entfernt. Damit erhéhen
wir die Vorhersagegenauigkeit in den Féllen, in denen Quell- und Zieldaten sich stark
voneinander unterscheiden, da die Datenpunkte mit den groften Unterschieden ent-
fernt wurden. Die Anzahl an Quelldatenpunkten, die wir entfernen, iibernehmen wir
aus [Gup+22], um Vergleichbarkeit zu schaffen. Jedoch wére es hier interessant, noch
weitere Experimente zu der Anzahl durchzufiihren, beispielsweise mit einem Kreuzva-
lidierungsverfahren fiir jeden Datensatz. Zusammengefasst kann sich der Algorithmus
4 durch die vorzeitige Entfernung einiger fiir die Zieldaten weniger reprisentativen
Daten auf die informativeren Quelldaten konzentrieren.

4.1.2 Variance Sampling

Wir méchten zudem, dass unser Algorithmus auch in der Allgemeinheit und nicht
nur auf den Trainingsdaten gute Ergebnisse liefert. Das vorherige Verfahren TTR2
versucht dies mit dem 2-Phasen-Modell, wie in Unterkapitel 3.3 beschrieben. Jedoch
kann dies zu einer Verzerrung durch die Quelldaten fithren. Deswegen erzeugen wir
stattdessen ein wenig Streuung in den Trainingsdaten durch das Hinzufiigen von
dhnlichen Quelldaten, um allgemein bessere Vorhersagen auf den Testdaten machen
zu konnen. Wir nutzen hierbei eine Idee aus [Sal+19]. Betrachten wir das folgende
Beispiel:

Beispiel 4.3. Wir betrachten Abbildung 10. Wir finden zundchst 2 Zentren der
Quelldaten. Zentren sind dabei die beiden Punkte, zu denen jeweils eine von zwei
Datenteilmengen der Quelldaten den kleinsten Abstand hat. Zu den Zentren suchen
wir jeweils den Zieldatenpunkt, der am ndchsten an dem Quelldatenzentrum liegt.
Von den ausgewdhlten Zieldatenpunkten suchen wir nun jeweils einen Quelldaten-
punkt, der zu dem Zieldatenpunkt den kleinsten Abstand hat. Diese fiigen wir im
weiteren Schritt der Zieldatenmenge hinzu.

1. Zentren der Quelldaten finden 2.. Finden der am nachstgelegenen Zieldaten
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Abbildung 10: Beispiel von Variance Sampling
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Insbesondere erzeugen wir damit eine hthere Anzahl an Trainingsdaten. Diese Vor-
gehensweise verallgemeinern wir im Folgenden:

Algorithm 5: Variance Sampling

Eingabe: Zieldaten XZ mit Y7, Quelldaten X9 mit Y9, Anzahl k
Ausgabe: Neuer Zieldatensatz X V4 mit hinzugefiigter Streuung
Finde k Zentren X¢ C X© mit k-means-Clustering, sodass
X ={af 25, ... 2{}

XE=0, XN =9
for z¢ € X© do

Finde z7, welches ||2¢ — 27| minimiert

XE + xXEy{2?}
for 27 € X¥ do

Finde z%, welches ||z% — %|| minimiert

XNZ ¢ XxNZ {29}

return XV%

Die Zentren in Algorithmus 5 finden wir mit k-means-Clustering. Dafiir wihlen wir
zunichst k beliebige Datenpunkte aus unserem gegebenen Datensatz als Zentren aus.
Wir erstellen anhand dieser Zentren k Cluster, Gruppen aus Datenpunkten, indem
wir fiir jeden Datenpunkt den Abstand zu den Zentren berechnen und ihn dem Zen-
trum zuordnen, welches am néchsten ist. Fir jedes erstellte Cluster berechnen wir
daraufhin den Schwerpunkt und wéhlen diesen als neues Zentrum. Dies wiederholen
wir so oft, bis die Clusterzuweisung der Datenpunkte konstant bleibt. Das Ergebnis,
das heiftt die zuletzt gewdhlten Zentren, hingen stark von den initialen Zentren ab.
Deswegen méchten wir eine k-means++-Initialisierung nutzen, wodurch wir anders als
zuvor ein nachweislich gutes Ergebnis erhalten. Die Initialisierung funktioniert &hn-
lich zu k-means-Clustering. Anders als bei diesem wird bei k-means++ das néichste
Clusterzentrum aus den verbleibenden Datenpunkten mit einer Wahrscheinlichkeit,
die proportional zu den zuvor berechneten Distanzen ist, gewihlt. Das bedeutet,
dass Punkte, die weiter von den bisherigen Zentren entfernt sind, eine héhere Wahr-
scheinlichkeit haben, ausgew#hlt zu werden. Mehr dazu findet sich in [SB14| und
[AVO07].

Durch das Finden der Zentren stellen wir sicher, dass in einer Umgebung Quelldaten
liegen. Die Anzahl der Zentren iibernehmen wir von [Gup+22| mit etwa 5% der Grofe
der Zieldaten.

Durch das Hinzufiigen von geeigneten Quelldaten zu dem Zieldatensatz erh6hen wir
die Varianz, die durch die durchschnittliche quadratische Abweichung der einzelnen
Datenpunkte vom Mittelwert gemessen wird. Eine formale Definition findet sich in
[MRT18|. Durch das Hinzufiigen von geringem Rauschen reduzieren wir die Gefahr
fiir Overfitting und erhdhen die Anpassungsfihigkeit unserer Hypothese, was zu einer
hoheren Robustheit fiihrt.

Wir erhohen zusammenfassend beim Variance Sampling (Algorithmus 5) durch das
Hinzufiigen von kleinen Verzerrungen im Zieldatensatz die Generalisierbarkeit unse-
res Algorithmus. Unter anderem ermdoglicht uns dies, beim Erstellen der Gewichte
den Aufwand des Algorithmus von TTR2 zu reduzieren, wie wir im Folgenden genauer
sehen werden.
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4.2 Beschreibung des Algorithmus

Wir betrachten erneut die in Kapitel 3.3 beschriebenen Schwachpunkte von TTR2.
Das Problem des negativen Transfers sind wir durch das Importance Sampling (Al-
gorithmus 4) angegangen. Wir mochten uns im Folgenden die Aufteilung in zwei
Phasen, insbesondere die Aktualisierung der Gewichte der Quell- und Zieldaten an
unterschiedlichen Punkten, und die darausfolgende Komplexitéit genauer ansehen.

Durch das Importance Sampling haben wir weniger informative Quelldaten, die un-
ter Umstdnden zu negativem Transfer fiilhren konnen, entfernt. Dadurch ist eine
Aufteilung in verschiedene Phasen des Gewichten und die darausfolgende stirkere
Anpassung der Gewichte der Zieldaten, nicht notwendig. Anders als bei TTR2, kén-
nen wir also im Folgenden die Gewichte gleichzeitig aktualisieren. Wir updaten dabei
weiterhin die Zieldaten, um eine moglichst gute Hypothese zu finden.

Die Idee ist nun, dass durch den Aufruf von AdaBoost.R2 mit den gewichteten Da-
ten eine Hypothese berechnet wird. Die angepassten Fehler der Prognose durch die
Hypothese auf den Daten werden dann benutzt, um die Gewichtungen zu aktuali-
sieren. Dabei soll jedoch die Aktualisierung der Quelldaten stérker von den Fehlern
abhingen, um weitere Verzerrungen durch die Quelldaten zu reduzieren.

Der Algorithmus 6 kann man in mehrere Schritte unterteilen:

1. Vorbereitung: Zunichst fiihren wir Importance und Variance Sampling durch
und betrachten nun nur noch die aktualisierten Datensétze. Auferdem erhilt jeder
Datenpunkt ein Anfangsgewicht, wir setzen dieses auf qflz. Nun fithren wir in jeder
Iteration die folgenden Schritte durch:

2. Erstellen einer Hypothese: Wir rufen nun AdaBoost .R2 auf, um eine Hypothese
zu erhalten. Anders als bei TTR2 werden hier, sowohl die gewichteten Ziel- als auch
die gewichteten Quelldaten betrachtet, um eine Hypothese zu erstellen.

3. Berechnen des zugeordneten Fehlers der Hypothese: Am FEnde des Algo-
rithmus, nach N Iterationen, wird die Hypothese h; ausgegeben, die den kleinsten
zugeordneten Fehler hat. Die naheliegende Option wére es hier, die Summe des ge-
wichteten angepassten Fehler der Zieldaten als zugeordneten Fehler zu nehmen. Um
moglichst allgemeingiiltige Hypothesen zu haben, m&chten wir jedoch, dass die Hy-
pothese nicht auf den Daten trainiert wird, auf denen der Fehler ausgerechnet wird.
Deswegen nutzen wir ein F-faches Kreuzvalididerungsverfahren. Wir rufen in jedem
Durchgang AdaBoost .R2 auf, um eine Hypothese h:; auf den gewichteten F'—1 Da-
tenteilmengen der Zieldaten und den gewichteten Quelldaten zu berechnen. Danach
speichern wir jeweils den Fehler errory; der Hypothese ht;, um den Durchschnitt der
Fehler der Kreuzvalidierungsverfahren als Fehler zugeordnet zur Hypothese h; zu
speichern. Dieser zugeordnete Fehler ist der Fehler, den wir am Ende des Algorith-
mus betrachten und insbesondere wird dieser nicht auf den gleichen Daten trainiert.
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Algorithm 6: S-TrAdaBoost.R2

Eingabe: Zieldaten XZ mit YZ der Groke m, Quelldaten X9 mit Y9 der
Groke n, Anzahl an Iterationen N, Anzahl an Boostingiterationen
NBoost, Anzahl an Kreuzvalidierungen F', Lernalgorithmus L,
Lernrate o
Ausgabe: Hypothese hy-
Erhalte neuen Quelldatensatz (X Q" YQ/) der Grofe g mit Importance Sampling
Erhalte neuen Zieldatensatz (XZ',YZ') der Groke z mit Variance Sampling
Sei (X4, Y4) = (XQI Ux?.vyQu YZ/) die Aneinanderreihung der neuen
Datensétze mit Gesamtgrofie g + z
Initialisiere die Gewichte wZ(l) = qJ%Z firallel1 <i<qg+ 2
fort=1to N do
Rufe AdaBoost.R2 mit (XA, YA) als Eingabedaten, Npyost und L auf und
erhalte Hypothese h;
Berechne Fehler error; zugeordnet zur Hypothese h; mithilfe eines
Kreuzvalidierungsverfahren:
Teile den Zieldatensatz in F' Datenteilmengen (XfZ’, YfZ/) fir f € [F)
for j =1 to F do
Erhalte neue Trainingsdaten (Xirain, Yirain) = (X4 \ X7, YA\ Y7
Rufe AdaBoost.R2 mit Npoost, (Xirain, Yirain) und L auf und erhalte
Hypothese hy;
Berechne den Fehler errory; von hy; auf den Testdaten (X jZ/, YjZ')

F
Berechne den h; zugeordneten Fehler error; = % > =1 ETTOTY;

Berechne den angepassten Fehler eV lys—he ()l firl<i<q+z

U max\ T Jy—he ()|
S wel”
1= I

2
13 e
z

t z
(a+2) vo1(l - q+z)

Berechne den Gewichtungsfaktor der Quelldaten 3, =

Berechne den Gewichtungsfaktor der Zieldaten £, =
Aktualisiere die Gewichte

BO)

wgt)gt’ «

WD) T@)’ 1<i1<q
7
(1) gl
Wl L8 gt1<i<q+e

mit Z; als Summe der Gewichte

return h; mit t* = arg mingerrory

4. Aktualisieren der Gewichte: Wir berechnen zunéchst den angepassten Feh-
ler der Datenpunkte durch die Hypothese h;. Weiterhin sind die Aktualisieren der
Gewichte von dem angepassten Fehler im Exponenten der Gewichtungsfaktoren ab-

héngig. Jedoch gibt es Unterscheidungen zu den Gewichtungsfaktoren aus TTR2.

Zieldaten: Die Gewichte der Zieldaten werden nun nicht vom FErstellen der Hypo-
these ibernommen. Wir aktualisieren diese in demselben Schritt wie die Gewichte
der Quelldaten. Anders als bei TTR2, bei dem die Gewichte der Zieldaten auch vom
Gesamtfehler abhingig waren, dndern wir nun die Gewichte abhéngig von einer Kon-
stante. Die Konstante betrigt zunichst ungefihr das Verhéltnis der Quell- und Ziel-
daten und wird mit jeder Iteration erhdht, sodass sie gegen 1 strebt. Die Zieldaten
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werden dementsprechend, abhéingig vom angepassten Fehler im Exponenten, mit je-
der Iteration mit einem hoheren Gewichtungsfaktor multipliziert. Da die Verzerrung
durch die Quelldaten durch das Sampling reduziert ist, muss bei S-TrAdaBoost.R2
(Algorithmus 6) im Gegensatz zu TTR2 die Gesamtsumme der Zieldaten nicht mehr
einem bestimmten Wert entsprechen, was das Berechnen der Gewichte der Quellda-
ten weniger komplex macht.

Quelldaten: Im Unterschied zu TTR2 sind die Gewichte nicht mehr abhéngig von der
Gesamtgroke der Gewichte der Zieldaten, sondern von dem aufsummierten gewich-
teten angepassten Fehler der Hypothese auf beiden Datensétzen. Dadurch erhalten
Quelldaten bei grofem Fehler eine stérkere Strafe. Somit wird auch hier gegen die
Verzerrung der Quelldaten gearbeitet ohne das Zwei-Phasen-Modell nutzen zu miis-
sen.

Wie anfangs erwdhnt, gab es Unterschiede zwischen dem bereitgestellten Code und
dem Artikel. Einer davon bezieht sich auf die unterschiedlichen Gewichtungsfaktoren.
Im Code wurde auch fiir die Zieldaten der Gewichtungsfaktor, der vom angepassten
Gesamtfehler abhingt, verwendet. Experimente, die in Kapitel 5 naher erldutert
werden, haben gezeigt, dass beide Versionen &hnliche Ergebnisse liefern.

Auferdem fiigen wir eine Lernrate ein. Mit dieser kénnen wir festlegen, wie stark die
Gewichte aktualisiert werden. Jedoch sei vorausgreifend erwéhnt, dass die bisherigen
Experimente in Kapitel 5 nahelegen, dass die Lernrate keinen groken Einfluss auf
die Hypothese hat. Aber die Anzahl der Experimente ist nicht ausreichend, um dies
abschliellend zu beantworten.

Insbesondere haben wir durch das Sampling und die daraus resultierende mogliche
gleichzeitige Aktualisierung der Gewichte die Komplexitét gegeniiber TTR2 reduziert.

Betrachten wir die theoretische Laufzeit von S-TrAdaBoost.R2 (vgl. |[Gup+22|):

Sei d die Dimension der Daten und S die Anzahl an Daten, das heifst S = n + m.
Betrachten wir zunichst die Gesamtlaufzeit der for-Schleife. Entscheidend hierfiir
ist die Laufzeit des Erstellen eines Entscheidungsbaums. Dies dauert O(dS%log(S))
(vgl. [Gup+22]). Pro Iteration erstellen wir NpgyostF' Entscheidungsbdume und ak-
tualisierung die Gewichte in O(q + z) = O(S). Nehmen wir an, dass Npest und F
Konstanten sind, erhalten wir eine Laufzeit von O(NdS?log(S)) fiir N Iterationen.

Bei der Vorbereitung hat das Variance Sampling eine Laufzeit von O(dSk) durch das
k-means-Clustering (vgl. [AV07]). Die Laufzeit des Importance Sampling und der
Initialisierung ist darin enthalten.

Da k& < S ist, dominiert die Laufzeit der Entscheidungsbiume und wir erhalten
insgesamt eine Laufzeit von O(NdS?log(9)).

Wichtig ist fiir das Verfahren, eine gute Parameteranpassung und Gréfke der neu-
en Datensitze zu finden. Wir werden uns in Kapitel 5 praktischen Experimenten
widmen, um S-TrAdaBoost.R2 zu testen. Es sei an dieser Stelle jedoch angemerkt,
dass wir Diskrepanzen zwischen dem zur Verfiigung gestellten Code von [Gup-22]
und dem hier aufgeschriebenen Algorithmus basierend auf dem Artikel [Gup+22]
gefunden haben.
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5 Numerische Experimente

In diesem Kapitel fiihren wir numerischen Experimente von S-TrAdaBoost .R2 durch.
Nach dem Vorstellen von Kostenfunktionen, vergleichen wir das Verfahren mit den in
Kapitel 3 vorgestellten: TTR2, KMM, KLIEP und IWKRR. Dabei fiithren wir unterschied-
liche Experimente durch, die die Notwendigkeit von Sampling sowie die Perfomance
von S-TrAdaBoost .R2 iiberpriifen.

5.1 Vorbereitung
5.1.1 Datenséitze

In unseren Experimenten nutzen wir fiinf ,UCI Regression Datasets”, heruntergela-
den von [Tor|. Die verwendeten Datensétze sind dabei in der nun folgenden Tabelle
beschrieben. Von den Datensétzen Ailerons und Elevators war bereits eine Einteilung
in Trainings- und Testdaten gegeben.

Datensétze Beschreibung (Anzahl, Dimension)
Ailerons Der Datensatz beschreibt das Fliegen eines | Training: (7154,41)
F-16-Flugzeugs. Die Kategorien bestehen | Test: (6596,41)

aus Beschreibungen zum Status des Flug-
zeugs und es ist das Ziel, eine Steueraktion
an den Querrudern (= Ailerons) des Flug-
zeugs vorherzusagen.

Elevators Dieser Datensatz beschreibt ebenfalls das | Training: (8752,19)
Fliegen eines F-16-Flugzeugs, wobei hier | Test: (7847,19)
das Ziel ist, eine Aktion an den Hohenru-
dern (= Elevators) des Flugzeugs vorher-
zusagen.

Abalone Anhand von physikalischen Messungen | (4177,9)
wird hierbei die Anzahl an Ringen auf den
Schalen von Seeohren (= Abalone) vorher-
gesagt, womit das Alter vorhergesagt wer-
den kann.

Kinematics | Der folgende Datensatz beinhaltet Infor- | (8192,9)
mationen iiber die Gelenkwinkel eines Ro-
boters mit 8 Gliedern. Das Ziel ist hier-
bei die Vorhersage der Entfernung eines
Glieds, das eine Aufgabe ausfiihrt, von ei-
nem zuvor festgelegten Ort.

Computer Der letzte Datensatz besteht aus einer | (8192,22)
Activity Sammlung von Daten zur Computerakti-
vitdt und versucht den Anteil der Zeit vor-
herzusagen, in dem die CPUs im Benutzer-
modus ausgefiihrt werden.

Standardisierung: Zunédchst berechnen wir den Mittelwert und die Standardab-
weichung der Attribute bis auf die Labels. Anschlieiend skalieren und zentrieren wir
die Attribute auf einen Mittelwert von 0 und eine Standardabweichung von 1. Da-
durch werden unterschiedliche Finheiten oder Skalen einheitlicher, sodass einzelne
Attribute nicht mehr aufgrund ihrer Gréfenordnung dominieren (vgl. [Ped+11]).
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Aufteilung in Quell- und Zieldaten: Wir iibernehmen hier das Verfahren von
[Gup+22] und [PS10]. Da bei den Datensétzen Ailerons und FElevators bereits eine
Aufteilung in Trainings- und Testdaten gegeben war, betrachten wir hier nun zwei
verschiedene Vorgehensweisen:

Bei den Datensétzen Ailerons und Elevators nutzen wir die gegebene Aufteilung in
Trainings- und Testdaten. Fiir die Quell- und Zieldaten teilen wir die Trainingsdaten
in zwei zuféllige Datenteilmengen, wobei die Zieldaten 5% der gegebenen Trainings-
daten ausmachen sollen.

Bei den drei anderen Datensdtzen war anfinglich keine Aufteilung gegeben. Wir
splitten zunéchst die Daten in Quelldaten und verbleibende Daten auf, die spéter
in Trainings- (= Zieldaten) und Testdaten unterteilt werden. Fiir die Abspaltung
von Quelldaten nutzen wir ein moderat mit den Labels korellierendes Attribut, wel-
ches wir von |[Gup+22| iibernehmen und spalten anhand dessen die Daten in Quell-
und weitere Daten. Die Aufteilung in Trainings- und Testdaten wird anhand eines
Kreuzvalididerungsverfahrens gemacht. Wir trennen in erster Instanz die verbleiben-
den Daten in 20 Datenteilmengen und wéahlen pro Iteration eine Datenteilmenge aus,
welche als Testdatensatz fungiert. Alle anderen werden zu unseren Trainingsdaten.

5.1.2 Kostenfunktionen

Um die Verfahren vergleichen zu konnen, betrachten wir zwei Kostenfunktionen,
die wir auf unsere Testdaten anwenden. Wir nutzen jeweils einen Datensatz der
Grofe w, tatsichliche Labels y des Datensatzes und die prognostizierten Labels 1/
der berechneten Hypothese.

Definition 5.1 (Root mean sqared error (RMSE) (vgl. [MRT18])).
Der RMSFE eines gelabelten Datensatzes ist definiert als

1 w
RMSE(y,y) = \| — > (yi = v))?
=1

Der RM SE liegt in [0, 1] und ein kleinerer Wert entspricht einer besseren Vorhersage.
Definition 5.2 (Quadrat des Korrelationskoeffizienten nach Pearson (r?) (vgl.

[Vir+20])).
Wir definieren hierbei r? eines gelabelten Datensatzes als

r2<y,@/>:< S - D7) )2>2

Vo i =) -

mit 7 als den Mittelwert der tatsichlichen Label und 3’ entsprechend der prognosti-
zierten Label.

Auch 72 liegt in [0, 1] und misst, wie gut die zu beobachtende Verbreitung, genannt
Variabilitét, der prognostizierten Label durch lineare Abhéngigkeit zu den tatséch-
lichen Label erklért werden kann. Hierbei entspricht ein gréfserer Wert einer héher
erklirbaren Verbreitung.
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5.1.3 Implementierung der Verfahren

Um Vergleichbarkeit zu schaffen, nutzen wir hierbei die gleichen Implementierun-
gen wie |Gup+22]. Wir werden auferdem in jedem Experiment zunéchst eine dann
beschriebene Art des Samplings ausfiihren. Darauthin werden auf den verdnderten
Quell- und Zieldaten in 20 Durchgingen die ausgewidhlten Verfahren ausgefiihrt,
wobei wir aus jeder Iteration den RMSE und r? speichern. Die Ergebniswerte sind
jeweils die Durchschnitte von RM SE und r? aus den 20 Durchgiingen. Bei den Daten-
sitzen Abalone, Kinematics und Computer Activity sind dies gerade die Durchgénge,
in denen wir ein Kreuzvalidierungsverfahren anwenden. Das heift, diese Datensétze
werden zunéchst in 20 Datenteilmengen geteilt und in jedem der Durchgénge wird auf
einer anderen Datenteilmenge getestet. Die anderen werden dabei als Trainingsdaten
verwendet. Als Lernalgorithmus nutzen wir einen Entscheidungsbaum mit maximaler
Tiefe von sechs. Als Kernel wird der Gaufs-Kernel verwendet.

KLIEP, KMM und TTR2: Wir nutzen hierbei die Implementierungen von [Mat+21]| mit
den voreingestellten Parametern bis auf die Boostingiterationen bei TTR2, die wir wie
[Gup+22| auf 100 erhshen.

IWKRR: Hier nutzen wir die Implementierung von [Ruil9] mit den empfohlenen Para-
metern von |[Ruil9|. Beim Durchfiihren von IWKRR sind wir auf das Problem gestofen,
dass die Endgewichte w; aus Gleichung 3.2 negativ werden konnen, da «; negativ
werden kann. Da jedoch von den Gewichten die Wurzel genommen wird, erhalten
wir not-a-number-Werte, mit denen eine weitere Berechnung von Gleichung 3.2 nicht
moglich ist. Deswegen haben wir folgendes Experiment durchgefiihrt:

Die erste Zeile von 1 ist das Aufrufen von IWKRR. Wir mussten feststellen, dass bei
den Elevators, Abalone und Kinematics Datensétzen negative Gewichte auftreten
und der Code abbricht. Deswegen fiithren wir vier Verdnderungen durch, die das Pro-
blem beheben sollen. Dabei verdndern wir in den ersten drei Schritten die Gewichte,
bevor wir die Wurzel von diesen ziehen: Bei den ersten beiden Versuchen nehmen
wir den Betrag von den Gewichten, bei dem zweiten Versuch multiplizieren wir die
Gewichte nach dem Wurzel ziehen noch mit dem eigentlichen Vorzeichen und bei
dem dritten Versuch verschieben wir die Gewichte um | min(sw)| + 1 und teilen zur
Normierung noch durch den maximalen Gewichtswert. Die 1 ist hierbei willkiirlich
gewdhlt gewesen. Beim letzten Versuch lassen wir das Zichen der Wurzel weg.

Wir verwenden hierbei zun#chst Importance Sampling und Variance Sampling wie
in [Gup+22| beschrieben und testen auf den verénderten Quell- und Zieldaten in 20
Durchgingen die verschiedenen Implementierungen von IWKRR.

Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity
Fehler RMSE | ©» |RMSE| ¢ |RMSE|  |RMSE| » | RMSE]|
IWKRR 0.00027 | 0.58 | error | error | error | error | error | error 8.50 0.63

Betrag 0.00027 | 0.58 | 0.0046 | 0.52 1.60 0.44 0.11 0.82 8.50 | 0.63
Vorzeichen | 0.00027 | 0.58 | 0.0046 | 0.52 1.60 0.44 0.11 0.82 8.50 | 0.63
Verschiebung | 0.00026 | 0.62 | 0.0041 | 0.62 1.58 0.44 0.10 0.83 7.76 0.67
ohne Wurzel | 0.00027 | 0.58 | 0.0048 | 0.50 1.61 0.44 0.11 0.82 8.50 | 0.63

Tabelle 1: IWKRR: Testen von Méglichkeiten zur Fehlerbehebung. Die Werte
sind jeweils der Durchschnitt von 20 Durchgéngen und vorher wurde Samp-
ling (vgl. Kapitel 4) durchgefiihrt.

Wir stellen fest, dass die Ergebnisse in allen Versuchen aufser bei der Verdnderung,
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bei der die Gewichte verschoben werden, itibereinstimmen, auch bei den Datensét-
zen, bei denen keine negativen Gewichte auftreten. Insbesondere sind die Ergebnisse
beim Verschieben besser als bei den anderen Versuchen. Interessant wére es, da 1
als Beispiel gew#hlt worden ist, hier noch weitere Experimente durchzufithren un-
ter anderem mit der Weite der Verschiebung. Aus Zeitgriinden und dem Fokus auf
S-TrAdaBoost .R2 werden wir dies hier nicht weiter verfolgen und die Wurzel in wei-
teren Aufrufen weglassen.

S-TrAdaBoost .R2: Wir iibernehmen hier den Algorithmus des bereitgestellten Codes
von [Gup+22]. Die Parameter wurden hierbei von [Dai-+07] iibernommen.

Wir fiihren aufserdem zwei Experimente mit S-TrAdaBoost.R2 durch, die im Fol-
genden beschrieben werden. Wir verwenden dabei zunéchst Importance Sampling
und Variance Sampling wie in [Gup+22| beschrieben und testen auf den verénderten
Quell- und Zieldaten in 20 Durchgéngen die verschiedenen Implementierungen von
S-TrAdaBoost .R2.

Beim Durchgehen des von [Gup+22] bereitgestellten Code ist uns aufgefallen, dass
bei der Aktualisierung der Gewichte sowohl fiir die Quelldaten als auch fiir die Zielda-
ten der vom angepassten Fehler abhingige Gewichtungsfaktor 3, verwendet wurde.
Die Autoren haben den folgenden Schritt

Algorithm 7: Aktualisierung der Gewichte nach [Gup+22]

Berechne den Gewichtungsfaktor 3, = 2 mit o = Y oy ) und

q
b= mig T nar(1— 55)
Aktualisiere die Gewichte

o)

(t)
ﬁ a .
Gy U 1<i<p
wi - (t) lfe(.t)
w, B ' o« .
——%— p<i<p+gq

durch

Algorithm 8: Aktualisierung der Gewichte nach dem bereitgestellten Code

Berechne den Gewichtungsfaktor 3, = - mit = Sopta wz(t)egt)
Aktualisiere die Gewichte

w§t+1) _ ZT@)’ 1<i<p
(t)flfe.
i By ;
7 , p<i<p+gq

in S-TrAdaBoost.R2 ersetzt.

Um die Auswirkung dessen zu erkennen, testen wir nun auf allen fiinf Datensitzen
den bereitgestellten Code mit dem gleichen Gewichtungsfaktor fiir Quell- und Zielda-
ten gegen den Code wie in [Gup+22| (in Kapitel 4.2 erldutert) mit zwei verschiedenen
Gewichtungsfaktoren.

Wir stellen fest, dass die Ergebnisse fast identisch sind, wir sehen beim Kinematics
und Computer Activity Datensatz eine minimale Verbesserung bei der Version, die
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Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity
Fehler RMSE | * | RMSE | * | RMSE| > | RMSE | > | RMSE | 1

Nach Code | 0.00019 | 0.79 | 0.0039 | 0.67 | 1.65 | 0.46 | 0.17 | 0.57| 2.38 |0.92

Nach Artikel | 0.00019 | 0.70 | 0.0039 | 0.67 | 1.66 | 045 | 0.15 | 0.66 | 2.34 | 0.91

Tabelle 2: S-TrAdaBoost .R2: Testen von zwei verschiedenen Arten von Ge-
wichtungsfaktoren. Die Werte sind jeweils der Durchschnitt von 20 Durch-
gingen und vorher wurde Sampling (vgl. Kapitel 4) durchgefiihrt.

in Kapitel 4 préasentiert wurde. Da es nach dem Experiment keinen grofsen Einfluss
hat, welche Art wir verwenden, werden wir im Folgenden den bereitgestellten Code
verwenden. Jedoch wire es spannend noch weiter zu untersuchen, warum unter-
schiedliche Gewichtungsfaktoren auf den ausgewidhlten Datensdtzen einen kleineren
Einfluss als angenommen haben.

Auferdem sind uns Unklarheiten beziiglich der Gewichtungen aufgefallen. Im Artikel
[Gup-+22] wird geschrieben, dass sie Z; jeweils als die Summe der gesamten Sum-
me wahlen. Dabei ist uneindeutig, ob sich die Summe auf die vorherigen Gewichte
oder die aktuellen Gewichte bezieht. In TTR2 ist dies gerade die Summe der aktuel-
len Gewichte und damit werden die Gewichte normalisiert. In dem bereitgestellten
Code ist Z; die Summe der vorherigen Gewichte. Da die Lernrate im Algorithmus
mit den Gewichten multipliziert wird, vergleichen wir deswegen drei verschiedene
Arten: den bereitgestellten Code, das Normalisieren der Gewichte und das Normali-
sieren der Gewichte multipliziert mit der Lernrate. Dies sind die Ergebnisse unseres
Experiments:

Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity

Fehler RMSE | » | RMSE | » | RMSE | * | RMSE | * | RMSE | r*

Vorherige 0.00020 | 0.77 | 0.0039 | 0.69 | 1.66 | 0.45| 0.17 | 058 | 241 |0.92
Gewichte
Normalisieren | 0.00020 | 0.77 | 0.0039 | 0.68 | 1.66 | 0.45| 0.17 | 058 | 239 |0.92
mit a = 0.1
Normalisieren | 0.00020 | 0.77 | 0.0039 | 0.69 | 1.65 | 0.46 | 0.17 | 057 | 240 |0.92

Tabelle 3: S-TrAdaBoost.R2: Testen von verschiedenen Arten von Z;. Die
Werte sind jeweils der Durchschnitt von 20 Durchgangen und vorher wurde
Sampling (vgl. Kapitel 4) durchgefiihrt.

Wir kénnen insgesamt keinen signifikanten Unterschied zwischen den Experimenten
festmachen. Es scheint, als wiirden die Wahl von Z; keinen grofen Unterschied ma-
chen, solange alle Gewichte durch diese geteilt werden, zumindest fiir die Wahl der
Summe der vorherigen Gewichte und der derzeitigen Gewichte. Auch wenn wir nun
das Normalisieren mit und ohne Lernrate vergleichen, stellen wir fest, dass dies in
den Kostenwerten keinen signifikanten Unterschied macht. Die beiden Versuche mit
und ohne Lernrate deuten darauf hin, dass diese gegebenfalls keinen Einfluss hat.
Jedoch sollten hier noch weitere Experimente durchgefithrt werden mit anderen ge-
wéahlten Lernraten. Spannend wére es dabei, unterschiedliche Lernraten fiir Quell-
und Zieldaten zu testen mit der Hoffnung das Ubergewicht von Quelldaten und die
daraus moglich resultierende Verzerrung reduzieren.

Wir werden im weiteren Verlauf aufgrund der Ahnlichkeit der Ergebnisse weiterhin
den bereitgestellten Code verwenden.
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5.2 Durchfiihrung

Auch hier werden wir in jedem Experiment zunéchst eine jeweils beschriebene Art
von Sampling ausfiihren und darauthin auf den verénderten Quell- und Zieldaten
in 20 Durchgingen die ausgewdhlten Verfahren durchfiihren, wobel wir aus jeder
Iteration den RMSE und 72 speichern. Die Werte in der Tabelle sind jeweils die
Durchschnitte von RMSE und 72 aus den 20 Durchgingen. Bei den Datensiitzen
Abalone, Kinematics und Computer Activity sind dies wie oben beschrieben gerade
die Durchginge, in denen wir ein Kreuzvalidierungsverfahren anwenden.

In [Gup+22] werden zwei verschiedene Experimente durchgefithrt. Das erste besteht
darin, dass die Verfahren wie in Kapitel 3 und Kapitel 4 getestet werden. Da Sampling
auf jedem Datensatz und vor jedem Verfahren durchgefiihrt werden kann, fiihren
sie als zweites Experiment alle Verfahren mit vorherigem Sampling (vgl. Kapitel 4)
durch. Unser Ziel besteht in diesem Kapitel darin, die Experimente zu reproduzieren.
Dabei konzentrieren wir uns insbesondere auf das zweite Experiment, da dies nach
|Gup-+22] gleiche bzw. bessere Ergebnisse geliefert hat.

Beim Analysieren des bereitgestellten Codes wurden Unstimmigkeiten zwischen dem
bereitgestellten Code von [Gup+22] und dem Verfahren erklért in Kapitel 4 gefun-
den. Beim Variance Sampling wurden mehrfach Quell- und Zieldaten vertauscht.
Dariiber hinaus war die Reihenfolge von Importance Sampling und Variance Samp-
ling vertauscht. Deswegen mochten wir im ersten Schritt das Sampling von dem
bereitgestellten Code von [Gup+22| mit einem selbstgeschriebenen Code nach dem
beschriebenen Verfahren in Kapitel 4 vergleichen. Da das Sampling vom bereitgestell-
ten Code zufillig erscheint, stellen sich die Fragen, ob die beiden Schritte Variance
Sampling und Importance Sampling und Sampling allgemein notwendig ist, Wir ma-
chen deswegen im weiteren Verlauf sieben Experimente:

1. Ausfithren der Verfahren mit Sampling von dem bereitgestellten Code

2. Ausfithren der Verfahren mit eigenem Code nach dem beschriebenen Sampling
in Kapitel 4 (Importance Sampling und Variance Sampling)

3. Ausfiihren der Verfahren mit eigenem Code (vgl. Kapitel 4), jedoch mit umge-
kehrter Reihenfolge von Variance Sampling und Importance Sampling

4. Ausfiihren der Verfahren ohne Sampling

5. Ausfithren der Verfahren mit uniformen zufilligen Sampling

6. Ausfiihren der Verfahren mit Variance Sampling (vgl. Kapitel 4)

7. Ausfiihren der Verfahren mit Importance Sampling (vgl. Kapitel 4)

Das Sampling wird immer vor den Verfahren durchgefiihrt. Bei dem fiinften Expe-
riment wahlen wir Daten zuféllig mit einer uniformen Verteilung aus den Quellda-
ten aus, die zu dem Zieldatensatz hinzugefiigt werden und entfernen analog Daten.
Die Anzahl der Daten iibernehmen wir dabei aus dem bereitgestellten Code von
[Gup+22].

Schreiben wir nun im Folgenden S-TrAdaBoost.R2, so sprechen wir nur von dem Al-
gorithmus nach dem Sampling, da das Sampling sich in den folgenden Experimenten
unterscheidet und bei einem Experiment sogar weggelassen wird.
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5.3 Ergebnisse

Vergleichen wir nun die Ergebnisse. Hierbei sind die jeweils besten Werte, d.h. die
héchsten Werte von 72 und niedrigsten Werte vom RMSE, fettgedruckt und wir
kiirzen S-TrAdaBoost.R2 mit S-TR ab.

Ergebnisse mit dem bereitgestellten Code und mit Sampling aus dem
Artikel:

Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity
Fehler | RMSE 72 RMSE 72 RMSE 72 RMSE 2 RMSE 2
S-TR | 0.00019 | 0.78 | 0.0036 | 0.77 | 1.70 | 0.48 | 0.19 0.50 | 3.38 | 0.92
TTR2 | 0.00022 | 0.70 | 0.0043 | 0.56 1.73 0.42 0.20 0.41 3.59 0.90
IWKRR | 0.00027 | 0.60 | 0.0042 | 0.60 1.75 047 | 0.11 | 0.80| 9.05 0.67
KMM 0.00029 | 0.49 | 0.0062 | 0.37 2.51 0.04 0.27 0.08 | 12.18 | 0.16
KLIEP | 0.00026 | 0.60 | 0.0053 | 0.35 2.66 0.07 0.26 0.12 | 11.95 | 0.19

Tabelle 4: Ergebnisse mit dem Sampling des bereitgestellten Codes von
|Gup+22|: Die Werte sind jeweils der Durchschnitt von 20 Durchgéngen.

Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity
Fehler | RMSE ” | RMSE | v | RMSE| +* | RMSE | * | RMSE |
S-TR | 0.00019 | 0.78 | 0.0039 | 0.67 | 1.63 | 0.45 | 0.17 | 0.58 | 2.39 | 0.92
TTR2 | 0.00022 | 0.70 | 0.0048 | 0.46 1.67 | 041 0.20 | 040 | 263 | 091
IWKRR | 0.00027 | 0.60 | 0.0041 | 0.61 | 1.61 | 0.44 | 0.11 | 0.82| 850 | 0.63
KMM 0.00029 | 0.49 | 0.0064 | 0.15 | 243 | 0.07 | 0.26 | 0.13 | 10.74 | 0.19
KLIEP | 0.00026 | 0.60 | 0.0066 | 0.14 | 2.61 0.09 | 026 | 0.13 | 10.65 | 0.21

Tabelle 5: Ergebnisse mit Sampling wie in Kapitel 4 beschrieben: Die Werte
sind jeweils der Durchschnitt von 20 Durchgéngen.

Beim Vergleichen der beiden Experimente sehen wir, dass die Ergebnisse dhnlich sind.
Bei dem Sampling nach Kapitel 4 erkennen wir fiir mehrere Verfahren eine leichte
Verbesserung des RM SE bei den Datensétzen Elevators, Abalone und Kinematics
und eine deutlichere Verbesserung beim Datensatz Computer Activity. Fiir r2 ist
keines der beiden Experimente eindeutig besser.

Vergleichen wir dies nun mit den Ergebnissen, die Gupta et al. in ihrem Artikel
[Gup-+22] présentieren, Fir die Datensitze Ailerons und Kinematics stimmen unse-
re Ergebnisse bis auf minimale Abweichungen mit den Ergebnissen aus dem Artikel
[Gup-+22] iiberein. Bei dem Elevators-Datensatz und dem Computer Activity Da-
tensatz beim 1. Experiment sehen wir eine deutliche Verschlechterung in unseren
Ergebnissen. Im Gegensatz dazu sind unsere Ergebnisse beim Abalone-Datensatz
deutlich besser. Dies kann daran liegen, dass die Aufteilung in Quell- und Zieldaten
bei den FElevators zufillig gewédhlt wird, genauso wie die Aufteilung der Ziel- und
Quelldaten bei den Datensétzen Abalone und Computer Activity. Jedoch kénnen wir
bestéatigen, dass S-TrAdaBoost.R2 in den meisten Fillen die besten Fehlerwerte und
immer bessere Werte als TTR2 hat.

Auferdem konnen wir die Verteilung der Ergebnisse, die [Gup+22] angeben, besta-
tigen (sieche Abbildung 23 in Anhang A). Die Datensitze Computer Activity und
Abalone haben auch bei uns hohere Schwankungen in den Ergebnissen.
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Vergleichen wir dies nun mit den Verfahren ohne vorheriges Sampling.

Ergebnisse ohne Sampling:

Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity
Fehler | RMSE ” | RMSE | * |RMSE|  |RMSE| | RMSE| +
S-TR | 0.00018 | 0.82 | 0.0038 | 0.68 | 2.39 | 0.43 | 0.21 0.38 | 3.85 | 0.94
TTR2 | 0.00022 | 0.71 | 0.0046 | 0.50 | 2.19 | 0.31 0.22 | 033 | 569 | 0.88
IWKRR | 0.00026 | 0.60 | 0.0044 | 0.57 | 1.56 | 0.45| 0.10 | 0.85 | 8.78 | 0.66
KMM 0.00022 | 0.72 | 0.0064 | 0.15 | 4.48 | 0.08 | 0.27 | 0.15 | 8.16 | 0.85
KLIEP | 0.00021 | 0.73 | 0.0064 | 0.16 | 447 | 0.10 | 0.26 | 0.17 | 7.62 | 0.87

Tabelle 6: Ergebnisse ohne vorheriges Sampling: Die Werte sind jeweils der
Durchschnitt von 20 Durchgéngen.

Bemerkung 5.3. Beim Aufruf von KLIEP auf dem Abalone-Datensatz ist fiir ein Expe-
riment 7?2 = not a number herausgekommen. Es scheint, als wire die Eingabe von 72
konstant und das fiithrt zu der Rechnung 0/0. Da wir uns auf S-TrAdaBoost.R2 kon-
zentrieren, haben wir diese Iteration entfernt und nur den Durchschnitt der anderen
19 Experimente hier eingetragen.

Insgesamt sind die Werte zu unseren Ergebnissen mit dem Code aus dem Artikel
dhnlich. Wir sehen bei dem Abalone-Datensatz eine leichte Verbesserung von IWKRR,
jedoch eine deutliche Verschlechterung von S-TrAdaBoost.R2 und TTR2, welche auch
auf dem Computer-Acitivity-Datensatz zu sehen ist. Bei diesem Datensatz hat sich
auch IWKRR verschlechtert. Bei KLIEP und KMM sehen wir auf verschiedenen Daten-
sitzen sowohl Verbesserungen als auch Verschlechterungen.

Aufgrund der uneindeutigen Ergebnisse stellt sich die Frage, inwiefern Sampling
die Verfahren im Allgemeinen verbessert. Wir konnen bisher nur feststellen, dass
S-TrAdaBoost.R2 vom Sampling profitiert. Es stellt sich trotzdem die Frage, auf-
grund der dhnlichen Ergebnisse trotz unterschiedliches Sampling, inwiefern Sampling
die Verfahren verbessert. Dafiir filhren wir zwei Experimente mit zufélligem Sampling
durch.

Ergebnisse mit uniform zufilligem Sampling:

Ailerons Elevators Abalone Kinematics C. Activity

Fehler | RMSE 72 RMSE 72 RMSE ” | RMSE 2 RMSE 72
S_TR 0.00018 | 0.79 | 0.0038 | 0.68 | 2.00 | 0.43 | 0.19 0.50 3.32 | 0.94
0.00019 | 0.79 | 0.0039 | 0.67 | 1.88 0.46 0.19 0.51 3.26 | 0.94

TTRO 0.00022 | 0.70 | 0.0047 | 0.49 2.15 0.37 0.21 0.37 | 2.98 | 0.93
0.00022 | 0.70 | 0.0048 | 0.47 2.08 0.41 0.21 0.38 | 2.92 | 0.92

IWKRR 0.00026 | 0.61 | 0.0044 | 0.57 | 1.77 | 0.43 | 0.11 | 0.81 | 8.93 0.67
0.00026 | 0.60 | 0.0044 | 0.57 | 1.74 | 0.43 | 0.11 | 0.81 | 8.92 0.67

K 0.00025 | 0.62 | 0.0066 | 0.12 4.82 0.02 0.28 0.15 8.23 0.84
0.00025 | 0.64 | 0.0066 | 0.14 3.46 0.09 0.27 0.17 7.23 0.84

KLIEP 0.00023 | 0.68 | 0.0064 | 0.15 4.55 0.05 0.27 0.16 8.28 0.86
0.00023 | 0.69 | 0.0067 | 0.14 3.90 0.08 0.26 0.19 7.82 0.86

Tabelle 7: Ergebnisse mit zufalligem Sampling mit zwei Durchldufen: jeweils
Durchschnitt von 20 Durchgingen.
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Bemerkung 5.4. Beim Aufruf von KLIEP auf dem Computer- Activity-Datensatz ist
fiir das erste Experiment 72 = not a number herausgekommen. Wir sind analog zu
Bemerkung 5.3 vorgegangen.

Bis auf den Datensatz Abalone sehen wir eine Verbesserung der Verfahren KLIEP und
KMM, wobei die Ergebnisse dhnlich zu denen ohne Sampling sind. Spannend ist jedoch
zu sehen, dass bei beiden zufilligen Experimenten bei dem Datensatz Computer
Activity TTR2 bessere Ergebnisse liefert als S-TrAdaBoost.R2. Bei Abalone sehen
wir eine Verschlechterung im Vergleich zu dem Experiment mit Sampling und bis
auf KLIEP und KMM in einem Experiment eine Verbesserung im Vergleich zu ohne
Sampling.

Insgesamt konnen wir feststellen, dass je nach Verfahren ohne Sampling oder wie im
Artikel beschrieben fast bei allen Durchldufen besser ist als mit zufilligem Samp-
ling. Wir m6chten nun weitere Experimente machen, in denen wir das beschriebene
Sampling genauer analysieren:

Ergebnisse von weiteren Kombinationen aus Sampling:

Wir vergleichen hier zusétzlich die umgekehrte Reihenfolge von dem im Artikel be-
schriebenen Sampling sowie nur Variance Sampling und nur Importance Sampling.

Zunichst ist in Abbildung 11 zu erkennen, dass das Andern der Reihenfolge von
Importance Sampling und Variance Sampling keinen signifikanten Einfluss hat. Die
Ergebnisse fiir die ersten drei Verfahren sind meisten dann am besten, wenn im
Vorhinein Importance Sampling durchgefiihrt wurde. Das kénnte erkldren, weshalb
das Sampling vom bereitgestellten Code dhnliche Ergebnisse geliefert hat wie das
Sampling nach Kapitel 4, da bei dem bereitgestellten Code fiirs Sampling nur beim
Variance Sampling Fehler waren. Wir sehen dariiber hinaus bei Kinematics, dass
IWKRR mit Abstand die besten Erebnisse liefert. Bei Computer Activity ldsst sich er-
kennen, dass fiir S-TrAdaBoost .R2 und TTR2 besonders Importance Sampling wichtig
ist, jedoch fiir KLIEP und KMM ohne Sampling oder nur Variance Sampling. Das letz-
te sieht man auch bei dem Datensatz Ailerons. Spannend ist bei Kinematics, dass
hierbei die Kombination aus Variance Sampling und Importance Sampling wichtig
ist.

Zusammengefasst scheint die Reihenfolge keinen grofen Einfluss zu haben und je
nach Datensatz verschiedene Arten von Sampling sinnvoll zu sein.

Gesamtvergleich:

Da wir jeweils die gleichen Quell- und Zieldaten verwendet haben, kénnen wir pro
Datensatz die besten Ergebnisse insgesamt begutachten:

Ailerons S-TrAdaBoost.R2 ohne Sampling oder nur Variance Sampling
Elevators S-TrAdaBoost .R2 mit bereitgestelltem Code

Abalone IWKRR ohne Sampling oder nur Importance Sampling
Kinematics IWKRR ohne Sampling

Computer Activity S-TrAdaBoost.R2 mit Sampling wie im Artikel
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Abbildung 11: Ergebnisse von verschiedenen Kombinationen von Sampling
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Wir miissen an dieser Stelle jedoch anmerken, dass fast alle Ergebnisse von Aile-
rons und FElevators &hnlich zueinander sind. Bei Abalone hat zwar IWKRR durch-
weg die besten Ergebnisse, jedoch liefert S-TrAdaBoost.R2 mit dem wie im Arti-
kel beschriebenen Sampling nahe Ergebnisse. Wir kénnen dennoch feststellen, dass
S-TrAdaBoost.R2 fast immer gleichwertige oder bessere Ergebnisse als TTR2 liefert
und nur IWKRR je nach Datensatz bei den Ergebnissen von S-TrAdaBoost.R2 mit-
halten kann.

Aus den Experimenten wird zudem deutlich, dass S-TrAdaBoost .R2 im Durchschnitt
am besten mit dem wie im Artikel beschrieben Sampling funktioniert, wobei hiu-
fig vor allem Importance Sampling ausschlaggebend ist. Dasselbe gilt fiir TTR2. Das
Verfahren IWKRR lduft am besten ohne vorheriges Sampling, KLIEP und KMM mit
vorherigem Variance Sampling. Bei KLIEP und KMM mochten wir eine Vermutung an-
stellen, woran das liegen konnte: In [Van16| wird erwihnt, dass die beiden Verfahren
von einer weiteren Annahme ausgehen, nimlich pZ (y|z) = p?(y|z). Haben wir nun
mehr Quell- und Zieldaten gegeben, fiir die diese Annahme gilt, so werden KLIEP und
KMM vermutlich bessere Ergebnisse liefern. Durch das Variance Sampling haben wir
gerade eine hohere Uberschneidung von Quell- und Zieldaten gegeben. Wegen der
hohen Anzahl an dhnlichen Ergebnissen und keiner eindeutigen Art von Sampling,
mochten wir die Datensétze genauer betrachten:

5.4 Analyse der Aufteilung der Daten

Fiir die ersten beiden Datensétze Ailerons und Elevators betrachten wir die Auftei-
lung in Test-, Ziel- und Quelldaten. Da wir bei den drei anderen Datensétzen ein
Kreuzvalidierungsverfahren anwenden und dabei unterschiedliche Ziel- und Testda-
ten erhalten, betrachten wir hier nur die Aufteilung in Quelldaten und den Rest, der
dann in Ziel- und Testdaten geteilt wird. Zur Vereinfachung werden wir bei diesen
drei Datensétzen alle Daten, die nicht als Quelldaten verwendet werden, im wei-
teren Verlauf als Zieldaten bezeichnen. Wir werden zusétzlich zu der Analyse der
Aufteilung eine Visualisierung der Daten nach dem Sampling aus [Gup-+22] machen.

Um die Daten mit [Hun07] zu visualisieren, nutzen wir abseits von der Funktion par-
allel_coordinates von [McK10] Verfahren zur Dimensionsreduktion. Wir verwenden
Implementierungen von PCA und t-SNE aus [Ped+11].

5.4.1 Verfahren zur Dimensionsreduktion
Dieses Unterkapitel basiert auf [Mur22] und [Ped+11].

PCA: Die Principal Component Analysis (PCA) basiert auf der Idee, die Achsen
nach der maximalen Varianz zu rotieren und die Daten auf die Achsen zu projizieren,
die am meisten Varianz beschreiben. Diese nennen wir Hauptkomponenten.

Beispiel 5.5. Betrachten wir Abbildung 12. Die beiden Achsen, die die Varianz
der Daten beschreiben, sind eingezeichnet. Die Achse, die nach rechts oben geht, be-
schreibt den grifiten Anteil der Varianz, da die Punkte in diese Richtung die grofiten
Abweichungen zum Durchschnitt haben. Die zweite Achse beschreibt den restlichen
Anteil der Varianz. Méchten wir nun eine Dimensionsreduktion durchfihren, kénnen
wir die erste Hauptkomponenente als Basis fiir die Datenpunkte wdahlen.
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Abbildung 12: Beispiel fiir die Achsen, die die Varianz beschreiben

Das Verfahren PCA versucht dabei, moglichst die globale Struktur der Daten bei
der Reduktion zu erhalten. Im Gegensatz dazu konzentiert sich t-SNE mehr auf die
lokalen Strukturen.

t-SNE: versucht die Ahnlichkeiten der Datenpunkte withrend der Abbildung in einen
niedrigdimensionalen Raum beizubehalten. Dafiir werden die Ahnlichkeiten in Wahr-
scheinlichkeiten umgewandelt und versucht, die Kullback-Leibler-Divergenz zwischen
den Wahrscheinlichkeiten der niedrigdimensionalen und den héherdimensionalen Da-
ten zu minimieren.

Bemerkung 5.6. Da die Kostenfunktion, die bei t-SNE minimiert wird, nicht konvex
ist, haben wir keine optimale Losung, weswegen sich die Bilder im Folgenden leicht
unterscheiden konnen, obgleich es derselbe Datensatz ist.

Wir werden im Folgenden bei der Dimensionsreduktion die Daten immer auf einen
zweidimensionalen Raum abbilden.
5.4.2 FErgebnisse der Analyse zur Aufteilung

Im Allgemeinen werden die Zieldaten gelb, Quelldaten rot und Testdaten, falls vor-
handen, griin sein. Zu besseren Sichtbarkeit stellen wir jeden Plot mehrfach da mit
verschiedenen Teilen unseres Datensatzes im Vordergrund.

Ailerons Wir visualisieren die Daten zunachst nach ihren Koordinaten:

Abbildung 13: Visualisierung des Datensatzes Ailerons aufgeteilt in Zielda-
ten (gelb), Quelldaten (rot) und Testdaten (griin):

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.

Wir sehen, dass die Quell- und Testdaten mehr Schwankungen in ihren Werten bei
den letzten Attributen haben. Betrachten wir dies nun nach dem Importance Samp-
ling und Variance Sampling:
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Abbildung 14: Visualisierung des gesampelten Datensatzes Ailerons aufge-
teilt in Zieldaten (gelb), Quelldaten (rot) und Testdaten (griin)

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.

Nun sind die Schwankungen der Quelldaten verschwunden. Dies ergibt Sinn, da wir
die vom Durchschnitt der Zieldatenpunkte am weitesten entfernten Quelldatenpunk-
te entfernt haben. Wir wissen nun, dass alle Daten, bis auf wenige Testdatenpunkte,
in den einzelnen Attributen dhnliche Werte annehmen. Jedoch sagt uns dies noch
nicht, wie nah sich Quell-, Ziel- und Testdaten sind. Da bei dem Datensatz die Varianz
auf fast alle Achsen gleichwertig aufgeteilt ist und damit eine Dimensionsreduktion
mit PCA nicht hilfreich ist, verwenden wir t-SNE:
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Abbildung 15: Visualisierung des Datensatzes Ailerons nach dem Anwenden
von t-SNE aufgeteilt in Zieldaten (gelb), Quelldaten (rot) und Testdaten
(griin): Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der re-
duzierten Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.

Wir sehen hier, dass die Datenpunkte sehr nah aneinander liegen. Das kénnte die
nur geringen Schwankungen in unseren Ergebnissen erklidren. Da es jedoch bei den
Verfahren KLIEP und KMM zu Verbesserungen kommt bei den Experimenten ohne
Sampling bzw. nur mit Variance Sampling, m&chten wir uns zudem den reduzierten
Datensatz nach dem Sampling anschauen:
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Abbildung 16: Visualisierung des gesampelten Datensatzes Ailerons nach
dem Anwenden von t-SNE aufgeteilt in Zieldaten (gelb), Quelldaten (rot)
und Testdaten (griin):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.

Wir erkennen hier nur, dass sich die Anzahl der Quelldaten deutlich verringert hat,
wobei eher die dufseren Quelldaten entfernt worden sind durch das Importance Samp-
ling. Fiir KLIEP und KMM sind hier gegebenfalls zu viele Quelldaten entfernt worden.
Da hierbei dhnliche Ergebnisse mit und ohne Sampling fiir die anderen Verfahren
herausgekommen sind, stellt sich die Frage, ob nicht auch das Weglassen aller Quell-
daten zu dhnlichen Ergebnisse fiihren wiirde. Insbesondere da die Zieldaten nach dem
Bild die Testdaten alleine abdecken und die anderen Verfahren weniger Quelldaten
benétigen.

Elevators Wir haben dhnliche Ergebnisse wie bei Ailerons fiir den Datensatz Ele-
vators erhalten. Wir werden deswegen dies nicht weiter ausfithren. Die relevanten
Visualisierungen sind in Kapitel C zu finden.

Abalone

Abbildung 17: Visualisierung des Datensatzes Abalone aufgeteilt in Zieldaten
(gelb) und Quelldaten (rot) vor (links) und nach dem Sampeln (rechts):
Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten und dritten Plot sind die Zieldaten und im zweiten und vierten
die Quelldaten im Vordergrund.

Ohne vorheriges Sampling sehen wir, dass die Quelldaten mehr Werte abdecken und
ein paar Ausreifter haben. Nach dem Sampling wurden die Ausreifer und die weiter
vom Durchschnitt der Zieldaten entfernte Quelldaten entfernt, was die Verbesserung
nach dem Sampling bei den meisten Verfahren erklért. Betrachten wir zusétzlich die
reduzierten Daten. Wir wenden dafiir PCA an, da die ersten beiden Hauptkomponen-
ten ca. 80% der Varianz erkliren.
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Abbildung 18: Visualisierung des Datensatzes Abalone nach dem Anwenden
von PCA aufgeteilt in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.

Wir erkennen, dass es zwischen den Quell- und Zieldaten Uberschneidungen gibt,
jedoch ein Anteil an Quelldaten weiter entfernt von den Zieldaten verteilt ist. Fiihren
wir nun zusétzlich Sampling durch:

Abbildung 19: Visualisierung des Datensatzes Abalone nach dem Anwenden
von PCA in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.

Wir sehen, dass wir deutlich weniger Quelldaten erhalten und diese sich in der Nihe
der Mitte der Zieldaten befinden. Zusétzlich ldsst sich erkennen, dass die Zielda-
ten teilweise etwas voneinander entfernt liegen. Werden nun als Testdaten weiter
entfernt liegende Datenpunkte ausgewahlt, erkldrt dies die vergleichsweise zu den
anderen Verfahren hoheren RMSE-Werte. Gegebenfalls wire es hier sinnvoll, we-
niger Quelldaten zu entfernen, da sie vorher einen gréferen Bereich an Zieldaten
abgedeckt haben.

Kinematics Auch bei diesem Datensatz war die Varianz zu stark auf alle Achsen
verteilt, weswegen wir auch hier t-SNE genutzt haben. Wir erhalten hier dhnliche
Ergebnisse wie bei Ailerons, deswegen werden wir nicht weiter darauf eingehen. Die
Visualisierungen finden sich auch in Kapitel C.

Computer Activity Bei diesem Datensatz hatten wir die grofiten Differenzen bei
den RMSE-Werten, was sich auch in der Verteilung der Daten wiederspiegelt:

47



Abbildung 20: Visualisierung des Datensatzes Computer Activity aufgeteilt
in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot) vor (links) und nach dem Sampeln
(rechts)

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten und dritten Plot sind die Zieldaten und im zweiten und vierten
die Quelldaten im Vordergrund.

Wir sehen eine hohe Anzahl an Datenpunkten, die sich bei einzelnen Attributen
wie Ausreifer verhalten. Es muss jedoch gesagt werden, dass dies theoretisch auch
dieselben Datenpunkte sein kénnen. Sampling fiihrt bei Quelldaten dazu, dass diese
Datenpunkte entfernt werden. Wir reduzieren nun den Datensatz mit PCA, da sich
ca. 95% mit den ersten beiden Hauptkomponenten beschreiben lassen:
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Abbildung 21: Visualisierung des Datensatzes Computer Activity nach dem
Anwenden von PCA aufgeteilt in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.

Wir kénnen erkennen, dass es Uberschneidungen von Ziel- und Quelldaten gibt. Au-
$erdem sehen wir zwei verschiedene Hiaufungen an Datenpunkten. Der kleinere rechts
konnte erkléren, weshalb wir hier die gréfiten Unterschiede in den RM S E-Werten ha-
ben. Legt man zu viel Gewicht auf diese weiter entfernten Daten, so kénnte man eine
Verzerrung des Datensatzes erzeugen. Fiir solche Félle sollten Ansdtze mit Boosting
im Allgemeinen besser funktionieren, da sie auch innerhalb der Zieldaten Gewichte
verteilen und Datenpunkte, die sich teilweise wie Ausreifser verhalten, weniger in Be-
tracht ziehen, was unsere Ergebnisse erkldren kann. Fithren wir nun noch Sampling

durch:
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Abbildung 22: Visualisierung des Datensatzes Computer Activity nach dem
Anwenden von PCA aufgeteilt in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.

Hierbei erkennen wir weiterhin, dass der Quelldatensatz erfolgreich reduziert wurde
und nah am Durchschnitt der Zieldaten liegt. Inshbesondere wird die weiter entfernte
H&ufung nicht mehr von den Quelldaten abgedeckt.

Insgesamt konnen die Visualisierungen der Datensédtze Teile unsere Ergebnisse er-
klaren. Jedoch ist damit nicht klar geworden, wieso IWKRR insbesondere bei dem
Kinematics-Datensatz deutlich bessere Ergebnisse zeigt.
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6 Fazit

Das Ziel dieser Arbeit bestand darin, die Ergebnisse von [Gup+22| zu untersuchen.

Wir haben uns dafiir zundchst in die Grundlagen des Transferlernens eingearbeitet
und die Herausforderung der Gewichte analysiert. Darauthin haben wir verschiede-
ne Verfahren betrachtet, die Gewichte fiir die Quelldaten berechnen und dann eine
Hypothese erstellen. Darunter waren Ansétze mit Kernel und Boosting, auf dem
S-TrAdaBoost.R2 aufbaut. Bevor wir uns jedoch dies ndher angeschaut haben, ha-
ben wir den Ansatz von Boosting erkldrt und TTR2 kennengelernt. Auf den ersten
Blick wirkt S-TrAdaBoost.R2 wie ein vereinfachter und verbesserter Algorithmus.
Jedoch sind wir bei den numerischen Experimenten, bei denen wir die Verfahren
getestet und verglichen haben, auf Differenzen gestoften zwischen dem beschriebenen
Algorithmus im Artikel und dem bereitgestellten Code, die diese Annahme zunéchst
wackeln lieflen. Wir konnten trotzdem bestétigen, dass S-TrAdaBoost.R2 in fast allen
Fillen bessere Ergebnisse liefert als TTR2 und je nach Datensatz nur IWKRR bessere
Ergebnisse liefert. Dabei haben wir dhnliche Fehlerwerte wie |[Gup+22| erhalten.

Aufberdem haben wir gesehen, dass die Wahl des Samplings Einfluss auf die Ergeb-
nisse hat. Dabei ist jedoch nicht klar geworden, welche die beste Art des Samplings
ist. Dies variiert je nach Verfahren und nach Datensatz. Wir kénnen dementspre-
chend keine klare Aussage dariiber treffen. Da wir beim Sampling die Anzahl an
neuen Quell- und Zieldaten von [Gup+22| iibernommen haben, wére es hier span-
nend, unterschiedliche Gréfen auszuprobieren. Uberdies sollten auch andere Samp-
lingmethoden ausprobiert werden, wie z.B. aus [Elv+23]. Auch kénnte man weitere
Experimente mit verschiedenen Metriken durchfithren und vergleichen.

Wir miissen an dieser Stelle jedoch anmerken, dass erste Experimente uns vermuten
lassen, dass die unterschiedliche Wahl der Gewichtungsfaktoren aus Kapitel 4 und
das Normalisieren der Gewichte bei S-TrAdaBoost.R2 keine Rolle spielen. Im All-
gemeinen ist das Anpassen der Gewichtungsfaktoren dennoch eine Moglichkeit zur
Weiterentwicklung des Algorithmus.

Des Weiteren haben wir bei IWKRR gesehen, dass durch Verschieben der Gewichte
bessere Ergebnisse erzielt werden konnen. Hier wére es spannend weitere Experimente
durchzufithren und diese mit S-TrAdaBoost.R2 zu vergleichen.

Wir sind auflerdem in dieser Bachlorarbeit nicht auf Laufzeiten eingegangen. Fiir die
Praxis wire hier eine vergleichende Untersuchung sinnvoll. Bei unseren Experimenten
war S-TrAdaboost.R2 mit Abstand das langsamste Verfahren.

Zuletzt haben wir Datensétze gesehen, in denen es wenig Verdnderung in den Er-
gebnissen gab. Durch die Visualisierung der Daten konnten wir oftmals sehen, dass
hierbei die Ziel- und Quelldaten groke Uberschneidungen haben. Das fithrt zu der
Frage, ob diese Aufteilung fiir Transferlernen geeignet ist und ob die Quelldaten
iiberhaupt noch weitere Informationen liefern. Spannend wére es hier zu sehen, ob
AdaBoost .R2 dhnliche Ergebnisse nur auf den Zieldaten liefert, was ein Hinweis wire,
dass eine andere Aufteilung oder ein anderer Datensatz verwendet werden sollte.

Zusammenfassend kénnen wir zwar den FErfolg von S-TrAdaBoost.R2 groftenteils
bestétigen, jedoch bleiben weitere Fragen zu diesem Feld, insbesondere Sampling,
offen. Vermutlich hat Sampling das Potenzial zu weiteren Verbesserungen in der
Prognose zu fiihren.
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A Visualisierung der Verteilung der Ergebnisse
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Abbildung 23: Visualisierung der Ergebnisse des RMSE und 72 von 20
Durchgéngen der Verfahren S-TrAdaBoost (STRADA), TTR2, KMM, KLIEP und
IWKRR mit vorherigem Sampling (vgl. Kapitel 4). Der Mittelwert (Marker:
gelbes "X") und der Median (Marker: rote Linie) sind hervorgehoben. Die
Datensétze, fiir die S-TrAdaBoost.R2 besonders gut abschneidet, sind eben-
falls markiert (Marker: lila).
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B Ergebnisse mit verschiedenen Arten von Sampling

Ergebnisse wie im Artikel mit umgekehrter Reihenfolge

ailerons elevators abalone kinematics c.activity

Fehler RMS r RMS ? |RMS| o |RMS| » | RMS| +°
S-TR | 0.00019 | 0.78 | 0.0039 | 0.67 | 1.65 | 0.46 | 0.18 | 0.54 | 2.51 | 0.94
TTR2 | 0.00022 | 0.70 | 0.0047 | 0.49 | 1.72 | 0.39 | 0.20 | 0.40 | 2.78 | 0.89
IWKRR | 0.00026 | 0.60 | 0.0044 | 0.57 | 1.61 | 0.44 | 0.11 | 0.80 | 8.58 | 0.63
KMM 0.00029 | 0.49 | 0.0067 | 0.11 | 243 | 0.07 | 0.27 | 0.10 | 10.90 | 0.20
KLIEP | 0.00025 | 0.61 | 0.0065 | 0.15 | 2.62 | 0.12 | 0.27 | 0.10 | 10.78 | 0.21

Tabelle 8: Ergebnisse mit Sampling beschrieben wie in [Gup+22| mit umge-
kehrter Reihenfolge: Die Werte sind jeweils der Durchschnitt von 20 Durch-
gangen.

Variance Sampling

ailerons elevators abalone kinematics c.activity

Fehler | RMS ” | RMS | * |RMS| » |RMS|  |RMS| »°
S-TR | 0.00018 | 0.82 | 0.0039 | 0.68 | 1.77 | 0.47 | 0.21 | 0.41 | 3.76 | 0.93
TTR2 | 0.00021 | 0.72 | 0.0046 | 0.49 | 1.84 | 0.40 | 0.22 | 0.32 | 5.42 | 0.85
IWKRR | 0.00026 | 0.60 | 0.0041 | 0.62 | 1.73 | 0.44 | 0.11 | 0.80 | 8.58 | 0.63
KMM 0.00022 | 0.71 | 0.0065 | 0.14 | 2.59 | 0.05 | 0.26 | 0.17 | 8.09 | 0.82
KLIEP | 0.00021 | 0.73 | 0.0065 | 0.14 | 2.76 | 0.14 | 0.25 | 0.20 | 7.49 | 0.84

Tabelle 9: Ergebnisse mit vorherigem Variance Sampling: Die Werte sind
jeweils der Durchschnitt von 20 Durchgéngen.

Importance Sampling

ailerons elevators abalone kinematics c.activity

Fehler | RMS ” | RMS | * |RMS| » |RMS|  |RMS| »°
S-TR | 0.00019 | 0.78 | 0.0039 | 0.67 | 1.67 | 0.47 | 0.21 | 0.41 | 2.45 | 0.95
TTR2 | 0.00022 | 0.70 | 0.0048 | 0.46 | 1.79 | 0.38 | 0.22 | 0.32 | 2.68 | 0.93
IWKRR | 0.00027 | 0.60 | 0.0041 | 0.62 | 1.56 | 0.45 | 0.11 | 0.80 | 8.78 | 0.66
KMM 0.00030 | 0.46 | 0.0067 | 0.11 | 246 | 0.08 | 0.25 | 0.19 | 11.34 | 0.18
KLIEP | 0.00026 | 0.61 | 0.0064 | 0.17 | 2.71 | 0.12 | 0.25 | 0.19 | 11.40 | 0.18

Tabelle 10: Ergebnisse mit vorherigem Importance Sampling: Die Werte sind
jeweils der Durchschnitt von 20 Durchgéngen.
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C Weitere Plots zur Analyse der Datensitze

Plots zum Datensatzes FElevators
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Abbildung 24: Plotten des Datensatzes Elevators in Zieldaten (gelb), Quell-
daten (rot) und Testdaten (griin):

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.

Abbildung 25: Plotten des gesampelten Datensatzes Elevators in Zieldaten
(gelb), Quelldaten (rot) und Testdaten (griin):

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.
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Abbildung 26: Plotten des Datensatzes Flevators nach dem Anwenden von
t-SNE in Zieldaten (gelb), Quelldaten (rot) und Testdaten (griin):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.
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Abbildung 27: Plotten des gesampelten Datensatzes Elevators nach dem
Anwenden von t-SNE in Zieldaten (gelb), Quelldaten (rot) und Testdaten
(griin):

Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten, im zweiten die Quelldaten und im dritten
die Testdaten im Vordergrund.

Plots zum Datensatz Kinematics

Abbildung 28: Plotten des Datensatzes Kinematics aufgeteilt in Zieldaten
(gelb) und Quelldaten (rot):

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.

Abbildung 29: Plotten des gesampelten Datensatzes Kinematics aufgeteilt
in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot):

Die x-Achse entspricht den Attributen des Datensatzes und die y-Achse dem
Wertebereich, den die Werte der Datenpunkte in den Attributen annehmen.
Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.
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Abbildung 30: Plotten des Datensatzes Kinematics nach dem Anwenden von
t-SNE aufgeteilt in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot): Die x-Achse und
die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.

Abbildung 31: Plotten des gesampelten Datensatzes Kinematics nach dem
Anwenden von t-SNE aufgeteilt in Zieldaten (gelb) und Quelldaten (rot):
Die x-Achse und die y-Achse entsprechen den Koordinaten der reduzierten
Datenpunkte.

Im ersten Plot sind die Zieldaten und im zweiten die Quelldaten im Vorder-
grund.
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