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Regel-Lernen

eFinde Regeln, die Vorraussagen fur feste Variablen machen.
eGegeben: Trainingsbeispiele

[I€mperature DUtiook riumiaity vvindy Ry Golt?
mild overcast normal false true
mild rain high true false
hot overcast high false true
cool rain normal false false

eGesucht: Regeln, die neue Beispiele klassifizieren

o]F Outlook == rain => Play Golf == false

oIF Outlook == overcast && Windy == false => Play Golf == true

lemperature DUtiook riamidity vvindy Flay Golic
hot rain high true false
mild overcast normal false true
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Regel-Lernen
Separate-and-Conquer Strategie

1. Einzelne Regel generieren, die R
Trainingsbeispiele am ,besten™ erklart -

2. Von Regel abgedeckte ) L
- . . - Generiere ,,peste hege
Trainingsbeispiele entfernen i °

3. Keine Trainingsdaten mehr
vorhanden? Fertig! Ansonsten zuruck
Zzu 1.

| J L | ) )
betroiiene beispiele loschen

4. Nachbearbeitungsschritt (optional) Nachbearbeitung
e Entscheidungsliste als Ergebnis

eKlassifizierung anhand einzelner Regel
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Regel-Lernen
Rule Ensemble Learning

oErstelle Menge von gewichteten Regeln
eSummiere Gewichte aller Regeln, deren Bedingungen zutreffen

eIF Outlook == rain => -0.6
oIF Temperature == mild && Windy == false => 0.3
oIF Outlook == overcast && Humidity == high => -0.1

lemperature QUtiookK riumidity vvindy Flay Golic
mild rain high false 0.3-0.6 = -0.3 = false
mild overcast high false 0.3-0.1 = 0.2 = true
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Regel-Lernen
Probleme

ePotenziell groBe Anzahl an moglichen Regeln
eSteigt exponentiell mit Anzahl der Attribute

eStatistische Analyse traditioneller Regellerner schwierig
e Verwendung von Heuristiken

eQOverfitting
eUberangepasste Regelmengen haben Probleme mit unbekannten Beispielen
eKlassifikation abhangig von zufalligen Eigenschaften von Beispielen
eGelernte Regelmengen sollten moglichst
ewenig Regeln beinhalten
e aus Regeln mit wenigen Attributen bestehen

eUnderfitting
eZu simple Regelmengen klassifizieren nicht korrekt

eRegelmengen miussen simpel, aber nicht zu simpel sein
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A Statistical Approach to Rule Learning

Klassifizierung nach SVMs
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e ege Hyperebene als
Trennflache in den Raum

eMaximiere Abstand der
nachsten Trainingsobjekte auf
beiden Seiten (Large Margin)

eFalsche Klassifizierung von
Ausreil3ern kann bessere
Bestimmung von neuen
Beispielen ermoglichen (Soft
Margin)

=
®
®
®
®

wm == w» Trennung durch Large Margin
mesmmmsm Trennung durch Soft Margin
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A Statistical Approach to Rule Learning
Definitionen

X :={xy,x9,...,x,,} Menge an moglichen Beispielen
Y :={v1,v2,....,yn} Menge an Labeln
R ={ry,r2,...} Menge an Regeln |
r;: X — {—1,1} Regel weist Beispiel Label -1 oder 1 zu

z;(7) Anwendung der Regel j auf Beispiel x;

z; 1= (z:(1), 2:(2), --., zi(n))T ESQZE‘:JL“:;& x, durch Vektor der
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A Statistical Approach to Rule Learning TECHNISCHE
Definitionen SRR TART

p e [—1,1]" Gewichtsvektor

-x;(j) Summierung der Gewichte. Positive Klasse
p.} L '-] L - -
fur Ergebnis >= 0, sonst negativ

=1
1 T o
A e
o 1(pT i, vi) Emplrlsc_her Fehlelf_ -
Tt = g Loss Funktion: Fehler fur Klassifikation.
o
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A Statistical Approach to Rule Learning
Fehlerminimierung
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eGewichtsvektor handlich, wenn
Vielzahl Komponenten gleich null

eGesucht: Gewichtsvektor p, der 1
empirischen Fehler minimiert — -
eNP-Schweres Kombinatorisches Problem (

eMinimiere empirischen Fehler nicht direkt,
sondern Uber verwandte Grof3en

s
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A Statistical Approach to Rule Learning
Fehlerminimierung

e1. Ansatz: 1-norm support vector machine (soft margin)

es = Frei wahlbare Variable
Tr. .
- e Zur Anpassung des Algorithmus
minimize g [1 — pl rL] o ° °
- =1 eSoft margin erlaubt falsche Klassifikation

von Ausreif3ern

I
Iplly = Ipjl =s eBetragssummennorm sorgt fir viele
j=1 Gewichte gleich null
e\Wenige, relevante Regeln ungleich null
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A Statistical Approach to Rule Learning
Fehlerminimierung

o2. Ansatz: Empirical Margin

Margin/Abstand: Abstand zu allen

Ip(Z,y) =P 2y Trainingsbeispielen. Positiv fur
korrekte Klassifikation
o it Empirical Margin
maxIimize [l := Z ,up T JL
& ey Euklidische Norm: Komponenten von
p sind groBtenteils ungleich null
iy ; Schlecht, aber Vorteile bei der
Ipll2 = Z pil¢ =1 Berechnung
\i=
Empirischer Fehler wird durch
é <1-— /’jp Empirical Margin beschrankt
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A Statistical Approach to Rule Learning
Fehlerminimierung

¢3. Ansatz: Margin minus variance (MMV)

F m
1

Op i= —— Z(/.I,p(;l’..i, Yi) — /.1.,))2 Empirische Varianz

—

,.’:‘,,.p ‘— maximize /’-\l'p — (}p Wahle p SO, dass Emp|r|C|a| Margin
P maximiert, aber Empirische Varianz minimal
Ist

T
Pl = Z pjl =1 Betragssummennorm sorgt fir wenige,
= relevante Regeln mit Gewicht ungleich null

Effizient zu berechnen
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A Statistical Approach to Rule
Algorithmus
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Learning

Algorithm 1 Learn(X)
RO « ()
for 2 =1,2.... and while new rules available do
R « add new rule to R(i—1)

T(.i) apply rules in R to instances in X
p(®) « argmax 4, (T®))

q"'('i) < bound calculated from ])('i) and |R(i)|
end for | |
return (R("), p("')) with the maximal ’y(l)

1
Yo > \/ (2In2n + In—)
m

o

eStart mit leerer
Regelmenge

eSolange neue Regeln
verflgbar sind

eFlige einzelne Regel hinzu
e\Wende Regel an

eBestimme p (1-norm SVM,
Emp. Margin, MMV)

eBerechne Obergrenze flr
zugehorigen echten Wert

eErgebnis: Regeln und
Gewichte mit bester
Obergrenze
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A Statistical Approach to Rule Learning TECHNISCHE
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Ergebnisse DARMSTADT
australiar 84,3 85, 85,5 80,9 85,5 australian 2 9 B
RE— 69,6 71,4 70,3 52,8 69,2 hreastcancer 20 2 20
preastw 94,9 96,0 90,8 96,6 94,0 'breastw 10 15 8
colic 84,4 84,6 81,5 80,7 82,9 colic 9 2 B
diabetes 74,0 73,5 742 65,0 75,8 diabetes 13 2] 17
p— 70,0 71,8 70,0 61,1 74,4 pp— 78 24 17
glassg2 80,0 83,1 61,3 68,1 80,4 glassg2 7 30 17
‘heartc 78,5 79,3 75,9 79,5 85,1 'heartc 25 19 2
heartk 80,5 792 78,6 78,9 81,6 hearth 10 8 10
'heartstatlog 78,9 78,5 75,2 78,5 83,3 'heartstatlog 24 30 25
hepatitis 80,2 79,5 79.4 59,3 84,5 hepatitis 8 3 10
onosphere 90,6 93,2 78,6 78,1 86,9 'ionosphere 10 19 10
‘Kkrvskp 99,3 59,4 68,3 77,7 91,2 'krvskp 23 35 6
labor 77,3 92,3 754 84,2 80,7 'labor 3 3 12
mushroorr 100,0 100,0 88,7 97,3 97,8 'mushroom 13 10 5
sick 98,6 98,5 93,9 66,0 93,9 sick 20 2 I
sonar 76,5 742 56,7 69,2 77,4 sonar 8 26 2
‘vote 95,9 94,1 95,6 89,2 95,6 'vote 7 4 2

Korrekte Klassifikationen in Prozent

e MMV ahnlich akkurat wie PART und SLIPPER
e MMV, PART und SLIPPER ahnlich oft am kompaktesten, aber MMV ohne Ausreil3er

Anzahl Regeln
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A Statistical Approach to Rule Learning
Fazit

oEffiziente LOsung der MMV Optimierung
oZeit Komplexitat linear gemal Anzahl der Beispiele

oErzeugt kompakte und aussagekraftige Regelmengen

eAutoren liefern keine Methode zum Finden von Regeln
eProblem ist Datensatz spezifisch

e\Wenig Aussagen zur Performance

e[ aut Autoren sind Probleme effizient zu |6sen, genauere Informationen
waren hilfreich

e O-Notation

e\ergleich Laufzeit/Speicherbedarf zwischen Beispielimplementation und
PART/SLIPPER

eAusgelassene Beweise und fehlerhafte sowie oberflachliche
Auswertung
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Efficient REL using Hierarchical Kernels
Kernel Methods

eIdee: Non-lineare
Klassifizierung durch
Anwendung des Kernel Tricks

e[ ege Beispieldaten in einen
hochdimensionalen Raum

eJede Koordinate steht fur eine
Eigenschaft der Beispieldaten

eKernel Funktionen ermoglichen
Operationen im Raum, ohne

Koordinaten explizit berechnen zu
mussen

eZuruck im Ursprungsraum ist
Trennung nicht mehr linear +
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Efficient REL using Hierarchical Kernels
Definitionen

1 m
= L .
E . — — l(p szz)
m - |
-

Empirischer Fehler

£:(5) Regelanwendung muss nun keinen
o Boolean Wert mehr liefern sondern
Vektor gegeben durch

ky := ky(zs5,25) = (zi(v),z;(v)))  Kernel
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Efficient REL using Hierarchical Kernels
Hierarchical Kernels
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p(x) Menge der
Nachfolger

Gewichte der
Nachfolgermenge

l)[)l'r)

e Statt

Betragssummennorm

oder Euklidischer Norm
jetzt z-norm (1, 2]

m

A 2
minimize 3(._2 dillppyl|z)”

p.£ &

i |

yi(Q_(p"zj)) =1
i=1

: (_.'Zgj
7=1

m

Leere Regel

Temperature Outlook Humidity Windy
Temp. & Outl. Temp. & Hum. Temp & Windy Outl. & Hum. Outl. & Windy Hum. & Windy

Temp. & Outl. & Hum. Temp. & Outl. & Windy Temp. & Hum. & Windy Outl. & Hum. & Windy

Temp. & Outl. & Hum. & Windy

eNormen zwischen 1 und 2 fuhren zu Gewichten mit
vielen Nullen

ePaper liefert Algorithmus zum Losen ¢ \(omP\
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Efficient REL using Hierarchical Kernels
Ergebnisse

HKL z=1.5 |[HKL z=1.1 Data Set RuleFit Ender HKL z=1.5 | HKL z=1.1

tic-tac-toe

balance
haberman
car

blood trans

mam. mass

{ Mittelwert

tic-tac-toe

balance

haberman

car

blood trans

cmc

monk-3

vote

breast-c

mam. mass

Min. Regeln

RuleFit F-Score Anzahl Regeln

HKL

Data Set RuleFit SLI Ender 2=1.5

Regellange
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eHKL ermoglicht Berechnung in polynomieller Zeit

eSehr akkurate Ergebnisse

eEinfache Regeln

eAber verhaltnismafig viele
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Danke fur die
Aufmerksamkeit!
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