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Maschinelles Lernen und Data Mining

Informationssysteme

Informationstheorie Komplexitatstheorie

Maschinelles Lernen

Kognitionswissenschaft
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Anwendungen

Entdecken von Mifbrauchmustern in Kreditkarten-Transaktionen

Entdecken von Merkmalen ,guter” Kunden

Heraussuchen .interessanter” oder zu einem Thema gehérender Web-Seiten
Klassifikation von Objekten in Bilddaten

Vorhersage des Abverkaufs von Artikeln (Lagerhaltung)

Finden von Assoziationen zwischen Waren oder zwischen Kunden und Waren
Anpassen an einen Sprecher beim Verstehen gesprochener Sprache
Erkennen von handgeschriebenen Buchstaben, Zahlen

Spiele lernen, z.B. Backgammon durch Spiele eines Systems gegen sich selbst
Lernen einer Grammatik fiir eine Sprache

Lernen von Programm-Code aus Beispielen der gewiinschten Ein-/Ausgabe
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L ernen iIst...

... jeder Vorgang, der ein System in die Lage versetzt, bei der
zukiinftigen Bearbeitung derselben oder einer dhnlichen Aufgabe
diese besser zu erledigen. (Simon 1983)

Was heif3t ..besser"?
Was fiir den einen besser ist, ist fiir den anderen schlechter!
Lernen ohne Ziell

... das Konstruieren oder Verdndern von Reprdsentationen von Erfahrungen.
(Michalski 1986)
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L ernen iIst...

Wissenserwerb (Begriffe, Theorie, Sprache)

Definition eines Begriffs aus seinen Beispielen,
zusammenhdngende Definitionen ergeben eine Theorie
Grammatik aus wohlgeformten Satzen

Funktionslernen (Klassifikation, Regression)
f(x)=y, yOROyO[oq]
Suche im Hypothesenraum

Mdgliche Losungen werden geordnet aufgezdhlt,
bei der richtigen wird angehalten

der induktive Schluf
Uta ist ein Mensch, Uta ist sterblich, so auch Uli, Vroni, Sokrates...
also
alle Menschen sind sterblich
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CRISP-DM Process Model

Data
understanding

Business
understanding

Data Mining

Deployment Evaluation
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Kdnuggets 2002
Pol|

Industries/fields where you currently
apply data mining: [608 votes total]

Banking (77) I
Biology/Genetics/Proteomics (32) B -
Direct Marketing/Fundraising (42)
eCommerce/Web (53) I
Entertainment (10) H

Fraud Detection (51) s

Insurance (36)
Investment/Stocks (17)
Manufacturing (28)
Pharmaceuticals (31)
Retail (36) o
Scientific data (51) B ..

Security (14) 0
Supply Chain Analysis (21) H
Telecommunications (56)
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Wissensentdeckung ist...

... der nichttriviale Prozess der Identifikation giiltiger, neuer,
potenziell nitzlicher und schlussendlich verstdndlicher Muster in
(sehr groBen) Datenbestdnden.

Maschinelles Lernen wird in der Wissensentdeckung als data mining
step verwendet.

Sogar in der Datenvorverarbeitung werden neuerdings maschinelle
Lernverfahren eingesetzt.

Einige Verfahren des maschinellen Lernens (Adaptivitdt und
Optimierung) werden nicht in der Wissensentdeckung verwendet.

Wissensentdeckung bendtigt Verfahren, die sehr grofle
Datenmengen verarbeiten konnen.
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Wissenschaftliche Fragen

Wieviele Beispiele mufl ich mindestens haben, bis ich ein ausreichend
korrektes und vollstdndiges Lernergebnis erzielen kann? Wie sicher
bin ich bei meiner Beispielmenge?

Wie machtig muB mein Reprdsentationsformalismus sein, damit ich ein
anndhernd korrektes und vollstdndiges Lernergebnis ausdriicken
kann? Wie schwach darf er sein?

Unter welchen Umstdnden wird der Lernalgorithmus zu einem Ergebnis
kommen und anhalten? Wie schnell ist er?

Welche Zusicherungen kann der Algorithmus iber sein Ergebnis
arantieren? z.B.: dies ist die speziellste Generalisierung uber allen
aten -- wenn sie falsch ist, sind auch die Daten falsch!

z.B.: Dies sind alle Regeln, die in den Daten verborgen sind -- wenn
eine fehlt, fehlen auch die entsprechenden Daten!
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Ausschnitt der Vorlesung

Algorithmen Lernaufgaben Theorie

Versionenraum Begriffslernen PAC

lgg Begriffslernen Logik

Entscheidungs- Begriffslernen Statistik

baumlernen

SVM Begriffslernen, Statistik
Regression

backprop Begriffslernen PAC

Data cube Dateninspektion Datenbanken

Apriori Assoziationslernen Datenbanken
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Vorkenntnisse?

Logik

- Logisches Modell

- Logische Folgerung

- Resolution: Unifikation durch Substitution, Schnittregel
- (Horn-)Klauseln

Statistik

- Zufallsvariable

- (bedingte) Wahrscheinlichkeit
Praktische Fertigkeiten

- JAVA

- SQL

- Rechnerbedienung
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L ernziele

Unterschiedliche Definitionen als Prazisierung (Formalisierung)
des Lernbegriffs verstehen und herleiten kénnen.

- Lernaufgabe
- Formalismus
- Zusdmmenhdnge zwischen den Paradigmen

Algorithmen kennen und anwenden konnen.
- Welches Verfahren werde ich als erstes fiir ein Problem probieren?
- Wie mache ich das?

Eigenschaften von Algorithmen kennen.

- Komplexitdt (Effizienz)
- Zusicherungen der Qualitat (Effektivitat)

Originalliteratur verstehen kannen.
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Ubungsschein

Zu jeder Vorlesungsstunde kommen und zuhdren!

Nachbereiten, indem Materialien gelesen,
Fragen in der Gruppe diskutiert werden,
Dies erfordert mindestens 2 Stunden pro Woche.

Alle Ubungsaufgaben bis auf 2 miissen richtig abgegeben werden.
Dazu sind mindestens noch einmal 4 Stunden pro Woche natig.

Diesmal: erste Ubungsstunde wird eine Vorlesung
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Arbeitsmaterial

Texte:
Tom Mitchell "Machine Learning" McGraw-Hill Companies, 1997

Ian Witten, Eibe Frank .Data Mining- Praktische Werkzeuge und Techniken
fir das maschinelle Lernen" Hanser, 2001

Stefan Wrobel, Katharina Morik, Thorsten Joachims ,Maschinelles Lernen
und Data Mining" in: ,Handbuch der KI" Go6rz, Rollinger, Schneeberger
(Hg.), Oldenbourg, 2000

Mein altes Skript

Folien:

www-ai.cs.uni-dortmund.de

Software:

Weka-Bibliothek: www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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Was haben wir gelernt?

Intuitive Einflihrung in die Definitionen von maschinellem Lernen
und Wissensentdeckung.

Umfang und Qualitdtskriterien der Vorlesung

Was werden wir nachstes Mal lernen?

Einflihrung in die Lernaufgabe des Begriffslernens
Qualitdtskriterien Lernergebnisse: Korrektheit, Vollstandigkeit
Lernen als Suche
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Begriffsbildung
Kategorisierung

alles zusammenfassen zu
einer Klasse, was gemeinsame

0
Merkmale hat —
- w;srs?:\cclij\/\ec:'kmale? + + ® @
== |© & &

Bedarf fir Kategorisierung:

Es gibt schon ein Wort dafiir
Vorhersage ist notig

Begriff erleichtert Definition
anderer Begriffe
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Begriffsbildung
Charakterisierung

Kategorien abgrenzend
beschreiben

flr Gegensdtze dieselben
Merkmale verwenden

so wenig Merkmale wie maglich | % % % E e e ._

Vererbbarkeit der Merkmale
Operationalitdt der Merkmale

Alternative Lernergebnisse:

- sind Begriffe und Merkmale

T . a) istrot,
wirklich verschieden? b) besteht aus 2 Teilobjekten,

c) istrot und besteht aus 2
Teilobjekten
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Probleme der Charakterisierung

Herkunft der Merkmale:
verankert in der Wahrnehmung
vermittelt iber die Sprache/Kultur

Auswahl| von Merkmalen:

nur solche Merkmale, die auf alle Begriffe in Gegensatz-Relation
anwendbar sind ( Konsistenz)

Vererbung definitorischer Merkmale
beschreibende vs. erkldrende Merkmale je nach Wissensstand

Begriffsreprdasentation:
Merkmale und Begriffe sind eigentlich nicht verschieden!
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Anwendung des Begriffs
Klassifikation

a) ist rot: +
]
b) besteht aus 2 Teilobjekten: - +
c) ist rot und besteht aus 2
Teilobjekten: -

a) ist rot: - E—
b) besteht aus 2 Teilobjekten: + L | -

c) ist rot und besteht aus 2
Teilobjekten: -

Losung:
a) ist rot
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Lernmenge/Testmenge

Lernmenge:
Menge von Beispielen =
klassifizierte Beobachtungen

Lernen einer Definition

T :
estmenge + -

Menge von Beispielen, bei denen
die tatsdchliche Klassifikation mit -
der von der Definition vorhergesagten S R N
verglichen wird
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Kreuzvalidierung

Man teile alle verfiigbaren Beispiele in n Mengen auf, z.B. n= 10.

Fir i=1 bis i=n:

Wahle die i-te Menge als Testmenge und

die restlichen n-1 Mengen als Lernmenge.

Messe Korrektheit und Vollstdndigkeit auf der Testmenge.

Bilde das Mittel der Korrektheit und Vollstdndigkeit
iber allen n Lernldufen.

Das Ergebnis gibt die Qualitdt des Lernergebnisses an.
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korrekt, vollstandig

korrekt ist eine Definition, wenn sie —
kein negatives Beispiel abdeckt; O -

vollstdndig ist eine Definition, wenn
sie alle positiven Beispiele

abdeckt
a) istrot:
korrekt und vollstandig
b) besteht aus 2 Teilobjekten: + ] -

nicht korrekt, nicht vollstandig
c) istrot und besteht aus 2 Teilobjekten: _ _
korrekt, unvollstandig || || — —
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Sprachen

LE fir die Beobachtungen oder Beispiele

zuldssig!
LH fiir die Begriffsdefinitionen bzw. Hypothesen

Allgemeinheitsordnung der Hypothesen

ALIl_ES
ab) ist rot oder besteht aus 2 Teilobjekten

/\

a) ist schwarz, b) besteht aus 2 Teilobjekten,

c) istrot und bestehlt aus 2 Teilobjekten
NICHTS



23/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

L ernen als Suche

Top-down:

Beginne mit der allgemeinsten Hypothese;

solange noch negative Beispiele abgedeckt werden -- spezialisieren!
sonst -- anhalten.

Bottom-up:
Beginne mit den speziellsten Hypothesen;

solange noch positive Beispiele nicht abgedeckt werden --
generalisieren!

sonst -- anhalten.
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Bidirektionale Suche
Versionenraum

G: { g |0 p OP: covers (g, p),
0 nON: - covers (g, n),
es gibt kein g', das
genereller ist als g und ey F
konsistent mit P und N,

G
es gibteins 0 S, das I
it B S

spezieller ist als g }

St{s | O p OP: covers (s, p), -w
O n ON: - covers (s, n),

es gibt kein s’, das
spezieller ist als s und
konsistent mit P und N
es gibt eing O 6, das
genereller ist als s }
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Verfahren

Initialisiere G mit den generellsten, S mit den speziellsten Begriffen.
Solange G und S disjunkt sind, lies ein neues Beispiel e ein.
Falls e O N:

entferne alle s aus S, die e abdecken;

fir alle g O G, die e abdecken:

entferne g aus G,

flge alle schrittweisen Spezialisierungen h von g hinzu, so daB gil+:
h deckt nicht e ab,
es gibt eins 0 S, das spezieller ist als h;

entferne alle g 0 G, die echt spezieller sind als ein anderes g' 0 G
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Verfahren (cont'd)
Falls e O P:

entferne alle g aus G, die e nicht abdecken;
fir alle s 0 S, die e nicht abdecken:

entferne s aus S,

fige alle schrittweisen Generalisierungen h von s hinzu, so daB gilt:
h deckt e ab,
es gibt ein g 0 G, das genereller ist als h;

entferne alle s 0 S, die echt genereller sind als ein anderes s’ [1 S

Sobald S = G, so ist das Ergebnis gefunden:
gib die Hypothese aus und halte an!

Sonst: MiBerfolg (zu wenig Beispiele)
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Beispiel: Beispielsprache LE

Kreis Ellipse Rechteck Dreieck Kreuz

voll schraffiert

/ ‘ Farbe
rot blau weif} STr'ice/\PunR‘re

Komposition

einteilig mehrteilig



28/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

Beispiel: Hypothesenraum LH

[Form, Farbe, Komposition]

rund,Farbe, Komp.] [eckig, Farbe, Komp.] [Form, voll, Komp.]...[Form, Farbe, mehr

L\

[rund,voll, Komp.] [eckig, voll, Komp.] [rund, schr., Komp.] ... [Form, schr., mehr]

[rund,voll, ein] [eckig, voll, ein] [rund, schr. ein]... [eckig, schr., mehr]

Kreis,voll, ein] [Ellipse, voll, ein] [rund,rot, ein] [rund, blau, ein] [rund, weiB}, ein] .

N

... [Kreis, rot, einteilig]
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> [Kreuz,rot, mehrteilig] p

G= {[Form,Farbe, Komposition]}
S={[Kreuz,rot,mehrteilig]}

» [Kreuz,schraffiert,mehrteilig] n

G={ [Form, voll, Komposition] } -[rund, Farbe, Komposition] > s
S={[Kreuz,rot,mehrteilig]}

» [Kreuz,rot, einteilig] p
G={[Form,voll,Komposition] }

S={[Kreuz, rot, Komposition] } ~covers([eckig, rot, mehrteilig],e)
» [Ellipse, weil3, einteilig] n
G={ [Form, rot, Komposition]} >> [eckig, voll, Komposition]

S={ [Kreuz,rot,Komposition]}
» [Ellipse, rot, mehrteilig] p

G={[Form, rot, Komposition]}
S={[Form, rot, Komposition]}



30/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

Eigenschaften des Verfahrens

Der Versionenraum enthdalt alle Hypothesen S und G und dazwischen.
Die Mengen S und G enthalten alternative Hypothesen.

Gelernt wird eine (die richtige) Hypothese, wenn
die Beispiele keine Fehler enthalten,
die richtige Hypothese in LH ausdriickbar ist,
der Hypothesenraum sich (halb-)ordnen laR+t

und die Notwendigkeit zu generalisieren und zu spezialisieren
gegeben ist.
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Was haben wir gelernt?

Suche beinhaltet
- einen Raum,
- Operatoren zur Erzeugung der Nachfolger und
- eine Suchstrategie
Lernen als Suche
- Halbgeordneter Hypothesenraum als Suchraum

- Schrittweise Generalisierung, schrittweise Spezialisierung als
Operatoren

- Versionenraumalgorithmus als bidirektionale Suchstrategie
Die Halbordnung ist in LH begriindet.
Sie erlaubt, ohne Risiko viele Hypothesen auszulassen.
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Was kommt heute?

Lernaufgabe Begriffslernen (Klassifikationslernen) als Spezialfall
des Funktionslernens

Was ist ein Fehler?
Erste Theorie: PAC-Einfiihrung
Wieviele Beispiele braucht der Versionenraum?
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Funktionslernen

Gegeben:

Beispiele X in LE
ie anhand einer Wahrscheinlichkeitsverteilung D auf X erzeugt
wurden und

mit einem Funktionswert Y = 1(X) versehen sind. 1(X) kann mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit falsch sein (verrauschte Daten).

H die Menge von Funktionen in LH

Ziel:
Eine Hypothese h(X) O H, die das Fehlerrisiko minimiert
Risiko:

R(H):i QXi, H) P(X)
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Fehler Q(X, H)

P(X) Wahrscheinlichkeit, daB das Beispiel X aus der Menge aller
Beobachtungen gezogen wird

Q(X, H) Fehlerfunktion, die angibt, wie genau H die Funktion
approximiert

Klassifikation:
1(X) ist jeweils eine Klassenbezeichnung

Q(X, H) ist 1, falls 1(X) # h(X) ,
0, falls +(X) = h(X)

Regression:
1(X) ist eine reelle Zahl
quadratischer Fehler Q(X, H) =(t(X) - h(X))
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Minimierung des beobachteten Fehlers

Da wir die tatsdchliche Funktion t(X) nicht kennen, kénnen wir nur
eine hinreichend grole Lernmenge nehmen
und fiir diese den Fehler minimieren.

empirical risk minimization
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Lernbarkeltstheorie

LH
GroRe des Hypothesenraums, Schwierigkeit der Suche

Zusicherungen an das Lernergebnis
Korrektheit, speziellste Generalisierung, generellste Diskriminierung

Konvergenz

Wann, unter welchen Umstdnden, mit welcher Wahrscheinlichkeit wird
ein angemessenes Lernergebnis ausgegeben?

Wieviele Beispiele werden fir das Erreichen eines angemessenen
Lernergebnisses gebraucht?
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Nahrscheinlich annahernd korrektes Lerner
(PAC)

X in LE: alle maglichen Beobachtungen, reprasentiert in LE

Grafische Objekte, beschrieben durch Form, Farbe, Kompositiohn
X in X: ein Beispiel

[Kreuz, rot, einteilig]
C in LH: madgliche Begriffe, die zu lernen sind
c in C: Zielbegriff

rote Objekte [Form, rot, Komposition]

als Funktion: X -->{0,1}
D: Distribution der Beispiele -- hier: nicht bekannt, aber fest
Beispiele werden gemdB D zufdllig gezogen

Wenn es viele rote Kreuze gibt, werden auch viele als Beispiel vorkommen.
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PAC-learning

Eine Begriffsklasse C mit Bezug auf Beispiele X ist PAC-lernbar
durch einen Lernalgorithmus L und einen Hypothesenraum H, wenn
fir alle c in C, Verteilungen D iiber X, 0<€<1/2und 0<d<1/2

L mit einer Wahrscheinlichkeit von mindestens 1 - 6

eine Hypothese h aus H ausgibt, deren Fehler iber der
Verteilung D nicht groBer ist als €

in einer Zeit, die durch ein Polynom iber 1/¢, 1/3, |c| und |x|
begrenzt ist.

L liefert also L muB aus nur polynomiell vielen
wahrscheinlich Beispielen lernen,

wobei die Verarbeitung jeden
Beispiels nur polynomielle Zeit
in poynomieller Zeit ab. benotigt.

ein anndhernd korrektes Ergebnis
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Wieviele Beispiele braucht man
Im Versionenraum?

Der Hypothesenraum ist endlich. |H|
Alle Hypothesen in H sind konsistent mit den Beispielen.

Fehler einer Hypothese: Wahrscheinlichkeit, daB ein Beispiel gezogen
wird, das eine andere Klassifikation hat als die Hypothese angibt.

Nach wievielen Beispielen gibt das Verfahren
mit der Wahrscheinlichkeit 1 - 8 eine Hypothese aus,
deren Fehler hochstens € betrdgt?

Wann brauchen wir noch Beispiele, um falsche Hypothesen
auszuschliefien?

Falsche Hypothesen sind korrekt bzgl. der Beispiele, aber in
Wirklichkeit nicht korrekt, werden also moglicherweise durch
weitere Beispiele ausgeschlossen.
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Beispiel

Anzahl weifd
Beob-
achtungen |
rund - 1 | 1
eckig | 2 | 1

hl: [Form, Farbe] Fehler: 2/5
h2: [rund, Farbe] Fehler: 3/5
h3: [eckig, Farbe] Fehler: 2/5
h4: [Form, rot] Fehler: O
h5: [Form,wei] Fehler: 5/5
hé6: [rund, rot] Fehler: 2/5
h7: [rund,weifl] Fehler: 4/5
h8: [eckig, rot] Fehler: 1/5
h9: [eckig, weil] Fehler: 4/5

f
2.Fehler h5 1.Fehler von h5
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Obere Schranke

H: { hy, ..., h«}
Die Wahrscheinlichkeit, dald eine konsistente Hypothese mit Fehler > ¢
konsistent mit einem neuen Beispiel ist, ist hOchstens (1 - €).

Die Wahrscheinlichkeit, dafl3 die Hypothese mit m Beispielen konsistent ist,
betragt also hdochstens

1-g) "

Die Wahrscheinlichkeit, dald mindestens eine der Hypothesen mit m
Beispielen konsistent ist (obwohl sie tatsachlich einen Fehler > € hat),
betragt hochstens

HI (1-g) "

Da 0 <¢e<1begrenzen wir die Wahrscheinlichkeit, dal3 m Beispiele nicht die
schlechten Hypothesen entfernen, durch

Fur das PAC-Lernen mufd dies kleiner sein als 9.
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Anzahl der Beispiele

Wahrscheinlichkeit, dal3 m Beispiele nicht die schlechten Hypothesen
entfernen, kann nicht grof3er sein als

|H| €
Fir das PAC- Lernen:

-em
IH| e <3

Also brauchen wir mindestens m Beispiele:

m2 e (In [Hl +In (1))
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Beispiel — cont'd

H enthdlt bei 2 Attributen mit je 2 Werten + ,egal”
32 = 9 Hypothesen

Nehmen wire=0,2und 6=0,1

m=1/0,2 (In9 +1In (1/0,1))
m=5(22+2,3)

Wir brauchen also mindestens 22,5 Beispiele.
Mehrmals die Beispiele ziehen, um verteilungsunabhdngig zu sein!
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Was haben wir gelernt?

Definition Funktionslernen
Definition PAC-learning
Beispielkomplexitdat des Lernens

Abschatzung derBeispielkomplexitdt bei endlichen
Hypothesenrdumen

Anwendung des PAC-learning auf den Versionenraum:
Bestimmung der Mindestanzahl von Beispielen

Mehr PAC gibt es erst wieder bei neuronalen Netzen.

Prof. Dr. Katharina Morik
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Was kommt jetzt?

Logik!

Begriffslernen aus Beispielen

Logische Bedingungen an das Lernergebnis

Ordnung des Hypothesenraums nach Allgemeinheit durch
- Implikation

- Subsumtion
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Begriffslernen aus Beispielen

gegeben: Hypothesensprache LH fiir den Begriff
Hintergrundwissen B in einer Sprache LB
Menge E = P * N in einer Sprache LE
wobei B,E |20 ,B |2 E

Ziel:

HOLH mit

B,H,E|-/-1 (Konsistenz)
B,H|--P (Vollstandigkeit)

Oe ON: B, H |-/- e (Korrektheit)

Prdferenzkriterium:

z.B.: speziellste Generalisierung, generellste Diskriminierung
u.a.: triviale Losung (Aufzdhlung von P) ausschliefen!
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Zuverlassige Lernoperatoren

LH wird durch eine Generalisierungsrelation geordnet.
Diese soll eindeutig sein:
fir zwei Klauseln existiert genau eine Generalisierung.
Dann ist Lernen die Suche entlang der Generalisierungsbeziehung.

Zuverldssige Lernoperatoren liefern die speziellste Generalisierung oder
generellste Spezialisierung.

Heuristische Verfahren liefern irgendeine konsistente Hypothese.
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Suchoperatoren

Die Suche wird operationalisiert durch

+  Operator fir die Generalisierung,

*  Perator fir die Spezialisierung.

Dabei wollen wir alle speziellsten Generalisierungen oder
alle generellsten Spezialisierungen erzeugen.

Prof. Dr. Katharina Morik
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Beschneiden des Hypothesenraums

Der Hypothesenraum kann sicher beschnitten werden:

Wenn beim Generalisieren bereits die Hypothese C1 ein negatives
Beispiel abdeckt, so wird dies auch jede Generalisierung von C1
tun. Von C1 ausgehend braucht nicht generalisiert zu werden.

Wenn beim Spezialisieren bereits die Hypothese C1 ein positives
Beispiel nicht abdeckt, so wird dies auch jede Spezialisierung
nicht tun. Von C1 ausgehend braucht nicht spezialisiert zu werden.
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Generalisierung

Kimmern wir uns zundchst um die Generalisierungsrelation!

Danach betrachten wir Generalisierungsoperatoren.
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Generalisierungsrelation:
Implikation

Eine Hornklausel C1 ist genereller als eine andere, C2, gdw.
Cl-->C2

Cl ist genereller als C2 beziiglich einer Theorie T, gdw.
T,C1-->C2

Aquivalenz:

Sei T eine Konjunktion von Hornklauseln, dann sind die
Klauseln C1 und C2 logisch dquivalent bzgl. T gdw.

T,C1-->C2und T, C2 -->C1

Redundanz :

Ein Literal L ist redundant in einer Klausel C bzgl. T gdw.
C und C \ {L} sind aquivalent bzgl. T.
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Beweisenl: Widerspruchsbeweis

+ Wir wollen zeigen, dass T, C1 > C2 allgemeingiiltig ist.
» Dazu zeigen wir, dass T, C1, - C2 widerspriichlich ist.
* Unsere Formeln sind in konjunktiver Normalform:

- Jede Klausel enthdlt geODERfte Literale.
- Jede Formel besteht aus geUNDeten Klauseln.

- Wir habenalso TOC1 O- C2
+ - (A0OB) (-A O-B) (De Morgan)
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Beweisen?2: Skolem

Unsere Formeln sind quantorenfrei.
Der duBere Allquantor kann weggelassen werden.
Innere Existenzquantoren werden durch eine Skolemfunktion

ersetzt.

- Eine Skolemfunktion ersetzt eine existenzquantifizierte Variable im
Geltungsbereich von allquantifiierten Variablen V. durch eine
Funktion tber V., .

0, T2 p(x, y), d(%, 2)
p(X, Y), d(%, T (x,))
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Bewelsen3: Resolution

Resolution zweier Klauseln C1 und C2 ergibt eine Resolvente R,
falls es ein Literal L in C1 gibt und - L in C2:

R=(C1-{Lh)O(C2-{-L})
Cl c2

~_

R

Unifikation zweier Literale durch eine Substitution, die die
generellste Spezialisierung der Argumente darstellt.

- Llo=L20
- Fur alle ¢’ gilt: es gibt ein 0" ,so dassL o' = Lo ¢"
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Beispiel Generalisierung

T. append ([ ], C, C).
C2: append ([1,2], [3], [1,2,3]).
C1l: append([A | B], C,[A | E]) :- append (B, C, E).

Cl1, T-->C2
= append ([1,2], [3], [1,2,3]). append ([A|B], C,[A| E]), ~append (B, C, E).
/ {A/1, B/[2], C/[3], E/[2,3]}
—append ([2 [ [] ], [3], [2,3]). append ([A|B], C, [A | E]), ~append (B, C, E).
/ {AI[2], B/ [], C/ [3], E/ [3]}
- append ([1, [3], [3]). append ([ ], C, C).
/ (c /3]

5

Beweis von C2 mithilfe von T und C1
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Beispiel
Redundanz

T. member( X, [ X] Y]).
C. member ( X, [ Y|Z]) ;- member (X, Z), member(Y, (Y |Z]).
C": C\{member(Y, (Y| Z])}ist aquivalent zu C.
T,C-->C' undT,C -->C
T beschreibt den Fall, daf das Element am Anfang der Liste steht.
C' beschreibt den Fall, daB das Element im Rest der Liste steht.
C beschreibt beide Fdlle.
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Beispiel Ubungsaufgabe

T: OX | -0(X) Ow(X)

C2: OX | -s(X,10) O o(X)
C1: OX,Y | =s(X.,Y) O o(X)
C1 OX | -s(X,10) Ow(X)
C1": 0OX,Y | =s(X.,Y) Ow(X)

Wir ordnen die Klauseln nach der Generalisierungsrelation (hier:
Implikation) an, indem wir die fiir alle Paare von Klauseln
Widerspruchsbeweise fiihren.

- Cl,C2

- Cl,c1" Cce, cr

- C1,CT ce, Ccl ctl', c1”



>8/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

T,C1>C27

T O C1ist allgemeingliltig.
T 0O C10-C2 ist widerspriichlich.
Cl: OX,Y | =s(X,Y) Oo(X) - C2: [X | s(X,10) O - o(X)

= {~s(X.,Y) Oo(X)} = {s(a,10)} O{- o(a)}
{X/a, Y/10}

{o(a) }

Cl ist genereller als C2 bei der Implikation als Generalisierungsrelation.
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T,C2->C17

C2: OX | -s(X,10) O o(X) - CL XY | s(X,Y) O- o(X)
= {-s(X,10) Oo(X) } ={s(a,b)} O{- o(a)}

\ /

unifiziert nicht!

C2 ist nicht genereller als C1 bei der Implikation als
Generalisierungsrelation.



50/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

T,Cl-> C1"?

CL: OX,Y | =s(X,Y) Oo(X) - C1" XY | s(X,Y) O-w(X)
= {~s(X.Y)Oo(X)} ={s(a,b)} O{- w(a)}
{X/a, Y/b}
{o(a) }
T: {~ o(X) Ow(X) }
{X/a}
{w(a)} O{- w(a)}

ist widersprichlich!
Cl ist allgemeiner als C1" unter der Theorie T.
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T,C1l" = C1?

C1": { ~s(X,Y) Ow(X)} - C1: XY | s(X,Y) 0= o(X)
={s(a.b)} O {- o(a)}

{X/a, Y/b}

{w(a)}

T: {~o(X) Ow(X)}

Kein Widerspruch!
C1" ist nicht genereller als C1 .
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T,Cl-> C1?

C1: OX.Y | ~s(X.Y) Oo(X) - €1 X | 5(X,10) 0= w(X)
= {-s(X,Y)Oo(X)} = {s(a,10)} O {- w(a)}
{X/a, Y/b}
{o(a) }
T: {~ o(X) Ow(X) }
{X/a}
{w(a)} O0{~w(a)}

ist widersprichlich!
Cl ist allgemeiner als C1' unter der Theorie T.
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T,C1l" - C1?

C1': { ~s(X,10) O w(X)} - C1: XY | s(X,Y) O- o(X)
={s(a.b)} O {- o(a)}

{X/a, Y/b}

{w(a)}

T: {~o(X) Ow(X)}

Kein Widerspruch!
C1'ist nicht genereller als C1 .
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T,C2-> C1"?
T, C1" - C2?

Weder ist C2 genereller als C1" noch C1" genereller als C2.

Die beiden Klauseln sind nicht vergleichbar, werden im
Halbverband auf derselben Allgemeinheitsstufe angeordnet.
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T,C2 > C1?

C2: OX | -s(X,10) Oo(X) - C1" OX | s(X,10) O - w(X)
= {-s(X,10) Oo(X)} = {s(a,10)} O {- w(a)}
{X/a}

{o(a)}
T: {~o(X) Ow(X) }
\AG}

tw(a) C2 ist bzgl. T

genereller als CT'.
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T,C1l" - C2?

€1 { ~s(X,10) O w(X)} ~ €2: X | s(X,10) O- o(X)
={s(a,10)} O{- o(a)}

{w(a)}

T: {~o(X) Ow(X)}

Kein Widerspruch!
C1'ist auch mit T nicht genereller als C2.
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T,Cl - C1"?
T,C1l" = C1'?

C1 { -s(X,10) O w(X)} - C1" XY | s(X.Y) O- w(X)

— = {s(a,b)} O~ w(a))
unifiziert nichtl __—

C1'ist nicht genereller als C1".
C1": {-s(X,Y) Ow(X)} - C1: { 5(a,10) }O {- w{a)}
{X/a, ¥/10}

{w(a)}

C1" ist genereller als C1',
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Halbordnung der gegebenen
Klauseln per Implikation

CL: OX,Y | =s(X,Y) Oo(X)
/ \ T
C2: OX | ~s(X,10) O o(X) W

T\/

C1: OX | -s(X,10) O w(X)

C1": OX.Y | =s(X,Y) Ow(X)
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Vortelle

» Wir konnen Hintergrundwissen (T) einbeziehen.

- Die Klauseln kénnen unterschiedliche Pradikate im Klauselkopf
haben.
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Nachteile

Der Hypothesenraum ist nicht so strukturiert, daf
bei jedem Generalisierungsschritt
der Ausschnitt der erreichbaren Hypothesen kleiner wird.

Wir kénnen keinen effizienten Generalisierungsoperator
konstruieren.

Also ist die Implikation als Generalisierungsbeziehung zum Lernen
als Suche nicht geeignet.
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Generalisierungsrelation:
Subsumtion

Eine Hornklausel C1 ist genereller als eine andere, C2, gdw.
C1 subsumiert C2.
Ein Literal L1 subsumiert ein Literal L2 gdw.
Llo=L2.
Eine Klausel C1 subsumiert eine andere, C2, gdw.
ClegOC2
Eine Hornklausel C1 subsumiert eine andere, C2, gdw.
Clkopf o = C2kopf und
Clkorper o 6 0 C2korperd
Die Subsumtion ist eine korrekte, aber nicht vollstdndige Ableitung, d.h.
C1 subsumiert C2 ==> C1 impliziert C2, aber nicht umgekehrt.
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Beispiel
Generalisierung

C1l: member ( X, [ Y| Z]):- member(X,Z).

C2: member ( 3, [1,2,3]):- member(3, [2,3]), member(3, [3]).
o:{X/3,Y,Z 23]}

Clkopf o = member (3, [1 | [2,3]) = C2kopf

Clkorper 06 = member (3,[ 2, 3]) U C2korper 6

Nicht alles, was unter der Implikation eine Generalisierung ist,

ist es auch unter der Subsumtion!

T: append (], C, C). kein Hintergrundwissen!
C2: append ([1,2], [3], [1,2,3]). Gengr‘alisierqng kann nicht
C1: append([A|B], C,[A | E]) :- append (B, C, E). ldnger sein als

Generalisiertes!
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Generellere Klausel kann langer sein!

S: p(X.X) > h(X.X)

61: p(X1, X2) > h(X1, X2)

62: p(X3, X2), p(X2, X1) > h(X1, X2)

63: p(X4, X3), p(X3, X2), p(X2, X1) > h(X1, X2)

Glo: p(X,X) 2 h(X,X) mit 0:{X1/X, X2/X}
Also Gi genereller als S.

Gi genereller als Gi+1.
G2 063
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echt genereller

Zwei Klauseln C1 und C2 sind dquivalent, wenn gilt:
C1 subsumiert €2 und C2 subsumiert C1.

Eine Klausel C1 ist echt genereller als eine andere, C2, gdw.
C1 subsumiert C2 und C1 ist nicht dquivalent C2.
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Redundanz

Ein Literal L in der Klausel C ist redundant, wenn gilt:
C subsumiert C \ {L}.

Eine Klausel heifft reduziert, wenn sie keine redundanten Literale
enthalt.

Algorithmus, der eine Klausel C reduziert (Plotkin):

1. Initialisiere D mit C.

2. Finde ein Literal in D und eine Substitution o, so daR
Do O D \{L}.
Gelingt dies nicht, STOP.

3. D:= Do, gehe zu 2.

Die reduzierte Form einer Klausel ist eindeutig.
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Beispiel
Redundanz

C1l: member(X, [Y | Z]):- member(X, Z), member (X, U).

o ={U/Z}

Clo C1\{member (X, U)}

Cl o: member(X, [Y]|Z]):- member(X,Z) = C1l\{member (X, U)}
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Was wissen Sie jetzt?

Allgemeinheitsrelation im Versionenraum:

- Afttributwerte sind nach Allgemeinheit angeordnet (vorgegeben)
Form > rund, Form > eckig, rund > Kreis, rund > Ellipse...

- Werte eines Attributs werden mit Konstanten verglichen (covers)

Allgemeinheitsrelation in der Prddikatenlogik:
- Formeln werden miteinander verglichen

- Eine Formel deckt eine andere ab (covers), wenn sie sie impliziert
oder subsumiert.

- Die Implikation (Deduktion) ist in der Prddikatenlogik nur semi-
entscheidbar. Die Subsumtion ist korrekt, aber nicht vollstdndig und
daher entscheidbar.

- Die Substitution einer Variablen durch eine Konstante spezialisiert.
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Was kommt jetzt?

Bottom-up Suche im Hypothesenraum von nach Allgemeinheit
geordneten Klauseln.

Schrittweise Generalisierung von zwei Klauseln:
least general generalization (Igg)

Als Vorverarbeitung das Hintergrundwissen einberechnen
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Least General Generalization
Plotkin

LGG (C1, C2):

Fiir alle Paare von Literalen L1i [0 C1,L2i O C2, suche die mit gleichem
Pradikatensymbol und gleichem Vorzeichen heraus --

bilde L66 (L1i, L2i)

Die Generalisierung von C1 und C2 ist die Vereinigung aller
generalisierten Literale.

Aus dieser Generalisierung werden alle redundanten Literale entfernt.
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Generalisierung von Literalen
Anti-Unifikation

zwei Literale mit demselben Prddikatsymbol und Vorzeichen
p(sl, ..., sn) p (11, ..., tn) von links nach rechts durchgehen

LGG _(sdi, ti) = X, falls si, ti konstante Terme oder Variablen ungleich X
sind;

LGG (f(s], ..., sn), f(t1, ..., tn)) = f (LGG(sY, t1), ..., LGG(sn, tn))

LGG (f(s1, ..., sn), g(11, ..., tm)) = X
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L1: unterhalt (ulf, maria, alimente(ulf, 1000))
L2: unterhalt(udo, marion, alimente(udo,300))

LGG(L1, L2): unterhalt (X, Y, alimente(X, V))

wobei es fiir jede andere Generalisierung G(L1, L2) eine Substitution gibt, so
daB 6(L1, L2) 0 = LGG(L1, L2)
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LGG (C1, C2)

C1l: member(2, [1,2]) :- member (2, [2]).
C2: member (c, [a, b, c]):- member(c, [b,c]), member (c, [c]).

alle Paare:
[-m(2, [2]), -m(2,[2]), -m(& [2]), M2, [¥2]), m(2\[12]), m(2, [1,2]) ]
[= m(c, [b,c]), = m((c, [c]), mLe, [axB, c]), —-m(¢/ Th,c]), —m((c %)), m(c, [a, b, c]) ]

LGG (~m(2, [2]), -m(c, [b,c]) ) = -m(A, [C|D])
LGG (~m(2,[2]), ~m(c, [c])) = ~m(A, [A])
LGG (m(2, [1,2]), m(c, [a, b, c])) =m (A, [B, C|D])

LGG (C1, C2) =m (A, [B, C|D]) :- m (A, [C|D]), m (A, [A]).

Bei jedem Literal probieren, ob es we%gelassen werden kann, ohne zu
generalisieren. Dieser Schritt ist leider NP-schwierig, weil der
Subsumtionstest NP-schwierig ist.
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Eigenschaften des LGG

kommutativ

lgg (el,e2 )=1Igg (e2,el)
assoziativ

lgg (lgg (el,e2), e3)=1gg (el, lgg (e2,e3))
idempotent

lgg (e, e)=e
Das bedeutet auch: reihenfolgeunabhdngig

lgg (el,e2,...,en)=1lgg (..lgg(lgg(el,e2 ), e3),..en)
und eindeutig.

In einem Verband von Aquivalenzklassen von Klauseln
ist das Supremum zweier Klauseln ihr LGG.
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Aufwand

Die gute Nachricht:
Die Ldnge des LGG ist linear in der Anzahl der Selektionen.

Der Aufwand der Generalisierung ist linear in der Anzahl der
Selektionen.

Die schlechte Nachricht:

Hat die ldngste Klausel in den Beispielen m Literale und
gibt es n Klauseln als positive Beispiele,

dann gibt es hochstens m" Selektionen.

Es werden also exponentiell viele Selektionen jeweils in linearer Zeit
bearbeitet.

Und dann kommt die Reduktion, die fir ﬁ‘edes Literal noch einmal den
aufwendigen Subsumtionstest braucht...
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Hintergrundwissen

LE: Grundfakten LB: Grundfakten

eneu = e :- K wobei K die Konjunktion aller Fakten aus dem
Hintergrundwissen ist.

ggf. werden die neuen Beispiele auf verbundene Klauseln beschrankt.

Eine Klausel heifft verbunden, wenn alle ihre Literale verbunden sind.
Ein Literal heit verbunden, wenn mindestens einer seiner Terme
verbunden ist. Ein Term heifft verbunden mit der Tiefe O, wenn er im
Kopf der Klausel vorkommt. Ein Term heiflt verbunden mit der Tiefe
d+1, wenn ein anderer Term desselben Literals mit der Ldnge d
verbunden ist.

oma (Xf, Zl) - mutter (X,Y), vater (Y,Z). X, Z haben die Tiefe 0, Y die
Tiefe 1.

LH: funktionsfreie, nicht rekursive Klauseln
Dann ist die 8-Subsumtion eine korrekte und vollstdndige Ableitung!
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Beispiel
Beispiele: Hintergrundwissen:
oma(anna, christof). mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).
oma(anita, cecilie). mutter (anita, bruno). vater (bruno, cecilie).

Beispiele neu:
oma(anna, christof):- mutter (anna, bernd), vater(bernd,christof).
oma(anita, cecilie):- mutter (anita, bruno), vater (bruno, cecilie).

LGG:
oma (A, C) :- mutter (A, B), vater (B, C).



37/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

Und wenn LB Klauseln sind?

funktionsfreie Klauseln:

Jedes Argument eines Prddikats ist entweder einer Variable oder
eine Konstante -- Funktionen sind ausgeschlossen.

generative Klauseln (bereichsbeschrankt):
Jede Variable im Klauselkopf kommt auch im Korper vor.
oma ( X,Z) :- mutter (X,Y), vater (Y, 2).

Wenn man alle Variablen im Hintergrundwissen durch die in den
Beispielen vorkommenden Konstanten ersetzt, so wird das
Hintergrundwissen variablenfrei.

Wenn LB auf funktionsfreie, generative Klauseln beschrdankt ist, so kann
man durch einen (tiefenbeschrdnkten) Ableitungsprozefl ebenfalls
variablenfreies Hintergrundwissen herstellen.

Und dann kann man das Hintergrundwissen in die Beispiele hineinrechnen
und den LGG bilden.
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Beispiel
Beispiele: Hintergrundwissen:
vater(Y,Z) :- kind (Z, Y), mann (Y).
oma(anna, christof). kind(christof, bernd). mann(bernd).
oma(anita, cecilie). kind(cecilie, bruno). mann (bruno).

Beispiele neu:
oma(anna, christof):- mutter (anna, bernd), vater(bernd,christof).
oma(anita, cecilie) ;- mutter (anita, bruno), vater (bruno, cecilie).
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Saturierung

Rouveirol

Sei C1 die Klausel H1 :- B1 und
C2 die Klausel H2:- B2, wobei B2 6-subsumiert Bl.

Dann ist die elementare Saturierung von C1 durch C2
D: H1:- B1, H2h

C1: oma(anna, christof):- mutter(anna, bernd), kind (christof, bernd),
mann (bernd).

C2: vater(Y,Z) :- kind (Z, Y), mann (Y).

D: oma(anna, christof):- mutter (anna, bernd), kind (christof,bernd),
mann(bernd), vater(bernd,christof).
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Und jetzt ein bif3chen Theorie

Welche Hypothesenrdume erlauben polynomielles Lernen?

Wichtigster Punkt: im Lernen (Induktion) ist die Deduktion
versteckt!

Wie missen wir die Prddikatenlogik beschrdnken, so dass die
Deduktion schnell ist?

Koénnen wir die schwierigsten Sprachen LH feststellen, die gerade
noch das Lernen in polynomieller Zeit erlauben?
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Sprachbeschrankungen

deterministische Klauseln (bzgl. des Hintergrundwissens):

jede Variable in jedem Literal hat eine eindeutige Substitution durch
das Hintergrundwissen.

Klausel: oma(anna, Z):- mutter(anna, X), vater(X, Z).

Hintergrundwissen:
mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).

hier: nur {X/ bernd, Z/christof}
Aber wenn Hintergundwissen:
mutter(anna, bernd). vater(bernd, christof). vater (bernd, christiane).

dann ist die Klausel indeterministisch, weil es zwei Substitutionen fiir
Z gibt.
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eterministisc

Ein Term aus dem Klauselkopf K ist mit einer Kette O
deterministisch verbunden.

Fir den Klauselkorper nehmen wir an, daB die Literale nach
Verbundenheit mit dem Klauselkopf geordnet sind:

{-L1,..,-Lm,-Lm+l, ...,-Ln}

Ein Term t aus Lm+1 ist genau dann durch eine deterministische
Kette der Ldnge d+1 verbunden, wenn

alle Terme im Klauselkopf und in{- L1, ..., - Lm } verbunden sind
durch deterministische Ketten, die héchstens d lang sind,

es fur jede Substitution 6, die K mit einem Beispiel und die
ersten Literale mit dem Hintergrundwissen unifiziert (d.h. K6 O
E+und { {L1}, ..., {-~Lm}}6 O B) genau eine eindeutige
Substitution o gibt, so daB Lm+1 6c O B.

Die minimale Ldnge der deterministisch verbindenden Ketten ist die
deterministische Tiefe eines Terms.

Eine Klausel mit maximaler deterministischer Tiefe i und maximaler
Stelligkeit j heit ij-deterministisch.
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Beispiel
oma(X, Z) :- mutter (Y, Z) , mutter (X, Y) 12-deterministisch
oma(X, Z) :- mutter (X, Y), elternteil (Y, 2) indeterministisch, insofern
eine Mutter mehrere
Kinder haben kann und
ein Kind 2 Elternteile hat.
_ _ indeterministisch, insofern
tante(X1, Z) :- geschwister (X1, Liste), als die Liste mehr als ein
member (X2, Liste), Element enthalten kann
elternteil (X2, 2). und X2 nicht im KOpf

gebunden ist.

tante(X, Z) :- mutter (Y, Z), schwester (X, Y) 12-deterministisch

tante(X, 2) :- vater (Y, Z), schwester (X, Y)
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Lernbarkeit

Sei LE Grundfakten mit hochstens + Termen,

LB Grundfakten mit m verschiedenen Prddikaten, die hochstens f
Terme enthalten,

LH ij-deterministische Klauseln, wobei iund j festgelegt sind,
so werden Hypothesen mit hochstens

]
O( (t f m) ) Literalen gelernt.

Wegen der Tiefenbeschrankung ist die Lange der Klauseln also nicht mehr
exponentiell. Tj-deterministische Klauseln sind polynomiell lernbar.

Indeterministische Klauseln sind auch bei Tiefenbeschrankung nicht
polynomiell lernbar.
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k- lokale Klauseln

Bestehe eine Klausel aus einem deterministischen Teil DDET und
einem indeterministischen Teil DNONDET.

Do :- Dper » DnonpeT
Sei vars eine Funktion, die alle Variablen einer Klausel findet.

Als lokalen Teil LOC einer Klausel bezeichnen wir die Literale aus
DNONDET' fur' die gllT-

(vars (LOC) \ vars ({Dg, Dpet })) n vars ( Dyonoer \LOC) = {}
Minimaler lokaler Teil fir eine Konstante k

k-vlokal gdw. k > | vars(LOC) \ vars({ DO, Dper}) | nicht lernbar

k-llokal gdw. k > | LOC | lernbar
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Beispiel
Geschwister, deren Mutter Oma ist: vars ({DO, DpeT }): X, Y1, Z
geschwister(X, Z) :- mutter (Y1, X), mutter (Y1, Z), vars ( DNONDET): Y1, Y2, Y3
mutter (Y1, Y2), LOC 1: mutter (Y1, Y2)
elter (Y2, Y3). LOC 2: elter (Y2, Y3)

LOC 3: mutter (Y1, Y2),
elter (Y2, Y3)

(vars (LOC) \vars ({DO, DDET })) n vars ( DNONDET \LOC) = {}
LOC1.:

({Y1, Y2} \{X, Y1, Z}) n vars({mutter(Y1,Y2)elter(Y2,Y3)}\{mutter(Y1,Y2}) =
{Y2} n {Y2,Y3} #{}

LOC2:

({Y2, Y3} \{X, Y1, Z}) n ({Y1, Y2}) ={Y2, Y3} n {YL Y2} #{}

LOC3:

(Y1, Y2, Y3I\{X, YL, Z) n () ={Y2, Y3} n {} ={} 2-vlokal, 2-llokal
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Was wissen wir jetzt?

Die Induktion logischer Programme verfiigt lber eine ausgereifte
Theorie, die festlegt, welche Beschrdnkungen der Pradikatenlogik
hinreichend und notwendig sind, damit gelernt werden kann.

Ij-deterministische Klauseln sind polynomiell lernbar.
- Trick: der Beweisbaum wird in der Tiefe und Breite beschrdnkt.

Kl-lokale Klauseln sind polynomiell lernbar.
- Trick: die nichtdeterministischen Klauseln diirfen nur einen endlichen
Teil des Problems ..infizieren".
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ILP flr das data mining

ILP kann Relationen zwischen Attributen (nicht nur zwischen
Attributwerten) ausdriicken.

ILP kann mehrere Objekte mit ihren Eigenschaften ausdriicken,
hicht nur Objekte einer Klasse.

- Wissen liber Kunden, Wissen liber Produkte, Relationen zwischen
Eigenschaften von Kunden, Relationen zwischen Eigenschaften von
Produkten, Relationen zwischen Kunden und Produkten...

Datenbanken haben viele Relationen.
- Eine Tabelle zu Kunden, eine Tabelle zu Produkten.
ILP kann direkt auf Datenbanken angewandt werden.
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ILP Regellernen

Gegeben:
Hypothesensprache fiir Mengen von Regeln LH
Beobachtungen E in einer Sprache LE
Hintergrundwissen Tin einer Sprache LT
T,E|-/- 0 (Konsistenz)

Ziel:

Prof. Dr. Katharina Morik

COLH,sodaB M+ (T,E) O M (C) (Giiltigkeit)

OcOC, OeJE: T, E-{e} |-/- e,

aber T, E-{e}, c |--e (Notwendigkeit)
Wenn c giiltig und notwendig ist, dann C |-- c (Vollstdndigkeit)

Es gibt keine echte Teilmenge von C,
die giiltig und vollstdndig ist

(Minimalitat)
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(minimales) Modell

Eine Interpretation bildet eine Menge von Formeln
auf die Wahrheitswerte {0,1} ab.

Gegeben eine Interpretation I fiir eine Menge von Formeln F.

I ist ein Modell von F, geschrieben: M (F),
wenn alle Formeln von F in I wahr sind.

Wenn es keine Interpretation I' gibt, mit I'0 I und I' ist ein Modell von F,
ist I ein minimales Modell fiir F, geschrieben: M+(F).
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RDT/db

Rule Discovery Tool (Kietz, Wrobel 1992), RDT/db (Morik, Brockhausen
1996)

Regelschemata in Allgemeinheitsordnung
Benutzer geben an, welche Form von Regeln sie interessant finden

ml(CP, Q) P(X,.C) - Q(X)
m2(P1, P2, Q): P1(X,Y) & P2(X) - Q(Y)
m3(C, P1, P2, Q): P1(X, Y) & P2(X, C) - Q(Y)

Regelschemata werden mit allen Prddikaten instantiiert, C mit allen
vorhandenen Werten.

Jede Instanz ist eine Regel. IThre Giiltigkeit wird mithilfe von SQL-
Anfragen Uber der Datenbank getestet.
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Akzeptanzkriterien

Benutzer geben Kriterium fiir die Akzeptanz einer Hypothese an.

Beispiele:
pos(H) _ neg(H) (44
concl(H) concl(H)
a posteriori a priori bei 2 Klassen
pos(H) concl(H)

pos(H)+ neg(H) g concl(H)+ negconcl(H)

pos(H): Prdmisse und Konklusion| concl(H): Konklusion kommt vor

kommen gemeinsam vor negconcl(H): Konklusions-
neg(H): Prdmisse und Negation rddikat ist anwendbar,

der Konklusion kommen ommt aber nicht vor

gemeinsam vor
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Abbildungen der Datenbank auf Pradikate

Jede Datenbanktabelle ist ein Prddikat, ihre Attribute sind die Argumente.
customer (Person, Income, Customer) married (Husband, Wife)

Jedes Datenbank-Attribut wird ein Pradikat, der Schlissel und der
Attributwert die Argumente.

income (Person, Income) .., wife (Husband, Wife )

Jeder Wert eines Datenbankattributs wird Pradikat, Schlissel das Argument
customer (Person), inc_10_20 (Person)

customer married

Person Income Customer | Husband Wife
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Grofde des Hypothesenraums
r(p iCK

r Anzahl der Regelschemata

p Anzahl der Prdadikate

k max. Anzahl von Literalen in einem Regelschema
Bei Konstantenlernen:

¢ Anzahl der zu lernenden Konstanten

i max. Anzahl von Werten fir eine Konstante

Je nach gewdhlter Abbildung ist die Grofe des Hypothesenraums sehr
unterschiedlich.
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Hypothesentest

Fir eine Hypothese (Regel) werden SQL-Anfragen an die
Datenbank gestellt:

- Eine Anfrage holt die Unterstiitzung (support) fiir die Regel.

- Eine Anfrage holt die Evidenz gegen die Regel.
Die Abbildung von Prddikaten auf Datenbankrelationen ist in einer
Datei gespeichert (Meta-Daten).

Die Ergebnisse der SQL-Anfragen werden gemdf des
Akzeptanzkriteriums ausgewertet.



06/182 M aschinelles L ernen und Data Mining WS 2002,3 Prof. Dr. Katharina Morik

vehicles regions

1D produced | licensed | place region

regions(X1, europe), licensed(Y, X1), produced(Y, X2)
— regions(X2, europe)

SELECT COUNT (*) SELECT COUNT (*)

FROM vehicles venhl, vehicles veh2, FROM vehicles vehl, vehicles veh2,
regions regl, regions reg2 regions regl, regions reg2

WHERE regl.place = vehl.produced and WHERE regl.place = veh1.produced and
vehl.ID =veh2.ID and vehl.ID =veh2.ID and
reg2.place = ven2.produced and reg2.place = veh2.produced and
regl.region = "europe’ and not regl.region = ‘europe’ and
reg2.region = ‘europe’ ; reg2.region = ‘ europe' ;

pos(h) neg(h)
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SQL-Generator

Induktive Datenbankanfragen

Metadaten-getriebene Code-erzeugung:
FROM

- Welche Tabellen sind betroffen?

- Wieviele unterschiedliche Objekte kommen vor?
WHERE

- Relationen zwischen Attributen: Gleichheitsbedingungen
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Beispiel — cont'd

Metadaten
DB:
key(vehicle, [ID])
key(regions, [place])
RDT—DB:
mapl(regions, regions)
7argn_Pradikat, Tabelle.Attrn
map2(produced, vehicles.produced)

map2(licensed, vehicles.licensed)
%argl_Prddikat, Tabelle.key
%arg2_Prddikat, Tabelle. Attr

argl_regions, regions.place
arg2_regions, regions.region
argl_produced, vehicles.key
argl_licensed, vehicles.key
arg2_produced, vehicles.produced
arg2_licensed, vehicles.licensed
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FROM erzeugen

Hypothese analysieren SQL-Anfrage aufbauen

Welche Tabellen sind betroffen? SELECT COUNT (*)
FROM vehicles....., regions....

Wieviele Literale je Tablle?

: : SELECT COUNT (*
2 Literale regions )

, , FROM vehicles vehl, vehicles veh2,
2 Literale vehicles regions regl, regions reg2
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WHERE erzeugen

Welche Variablen kommen vor? WHERE

X1:  Literall: argl_regions, regl.place = vehl.licensed and
Literal2: arg2_licensed

X2: Literal3: argl_regions, reg2.place = veh2.produced and
Literal4: arg2_produced

Y:  Literal2: argl_licensed, venl.ID = veh2.ID and

Literal3: argl_produced

Welche Konstanten?

"europe’ Literall: arg2_regions
Literal4: arg2_regions

regl.region = ‘europe’ and
reg2.region = ‘europe’ ;
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Anwendungen

Daimler Chrysler AG
2,6 Gigabyte Datenbank: alle Fahrzeuge und ihre Garantiefdlle
40 Tabellen mit je bis zu 40 Attributen

1. Unterschiedlich groBer Hypothesenraum:
4913 < GroBe > 2,8 E 41

2. Unterschiedlich grofer Datenbankauszug:
max. 23 Tabellen
max. 750 000 Tupel

3. Verwendung von Hintergrundwissen

4. Vergleich mit anderen ILP-Verfahren
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Verwendung von Hintergrundwissen

Gegeben:

elektronisch verfiigbares Werkstattbuch fiir PKW mit allen
Fahrzeugteilen

Finde:

Gruppen von Teilen, die rdumlich, funktional oder bzgl. ihrer
Schadensart zusammenhdngen

Umformen der Datei in einstellige Fakten, wobei das Fahrzeugteil als
Argument, der Zusammenhang als Prdadikat ausgedrickt ist

Verwendung von STT (Kietz 1989) zum Finden einer
Subsumtionshierachie

Klassen von Fahrzeugteilen der Datenbank hinzufiigen
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Lernergebnisse

rel_niveauregulierung (FIN) - beanstandet (FIN)
motor_e-typ (FIN, Typ) & mobr_cyl (Typ, 6) - beanstandet (FIN)

rel _garantie (X1, X2, RB, X4, X5, X6, X7, Konfig, Teil) &
rel_garantie_benzman (X1, X2, RB, X4, X5, X6, X7, FIN) &
rel_motor_typ (FIN, 206) & italien(RB) - class_419 (Konfig, Teil)

rel _garantie ( X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Konfig, Teil) & class_35 (Konfig, Teil)
— kostbean 0 500 ( X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7)
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Lernende Roboter

Bisherige Ansdtze:
Neuronale Netze zum Lernen eines kollisionsfreien Pfades oder

zur automatischen Synthese von Fuzzy Controllern.

Dies sind sinnvolle Lernldufe auf der untersten Ebene eines Roboters .
Erkldrungsbasiertes Lernen zur Optimierung der Planung.

Dies sind sinnvolle Lernldufe auf der hochsten Ebene eines Roboters.

Wie aber kann die Reflex-Ebene mit hoheren Ebenen kombiniert werden?

Kénnen Wahrnehmung und Handlung in Merkmalen (Begriffen) aller Ebenen
integriert werden?
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eispil

Zeitbehandlung durch Relationen zwischen Zeitpunkten.

Abstrakte Wahrnehmungsmerkmale, die Sensordaten komprimieren.

Anwendbarkeit, standing (Trc, T1, T2, in_front_of door , PDir,
small_side, PrevP) &
Handlung mit Wahrnehmung, —— parallel_moving(Trc, T2, T3, Speed, PDir,

through_door, right_and left) &

~——standing (Trc, T3, T4, in_front_of_door , back,
small_side, through_door)

--> move_through_door (Trc, T1, T4)

Verifikation

through_door (...) --> parallel_moving (...)
Basismuster --> through_door ( ...)
Sensor, Bewegung --> incr_peak ( ...)
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Sie wissen jetzt schon viel

Lernen als Suche bedeutet:
alle Hypothesen werden entlang ihrer Allgemeinheit angeordnet;
von den Beispielen ausgehend wird generalisiert und/oder
von der allgemeinsten Hypothese ausgehend wird spezialisiert,
bis die Bedingungen der Lernaufgabe erfiillt sind.

Man muB also
den Hypothesenraum ordnen
aufgrund der Beispiele von einer Hypothese zur ndchsten kommen
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Also:

Wahl der richtigen Sprache LH:
der Hypothesenraum mufl die richtige Hypothese enthalten,
soll dabei aber so klein wie maglich sein!

Erreichbarkeit der Hypothesen:

Generalisierungs-/Spezialisierungsschritte miissen minimal sein, um
nicht an der richtigen Hypothese "vorbeizulaufen";

vom Ausgangspunkt aus muB die richtige Hypothese durch eine Kette
von minimalen Schritten erreichbar sein.
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0-Subsumtion als Ordnung

0-Subsumtion induziert eine Halbordnung, d.h.

reflexiv: C 26 C

transitiv: C0D, D E |= CE aber

nicht antisymmetrisch: C26 D, D 26 C |# C = D, sondern nur
C dquivalent D.
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ILP fur KDD

Relationen der Datenbank konnen als Pradikate aufgefasst
werden.

Regeln in (eingeschrdnkter) Prdadikatenlogik sind Relationen
zwischen Relationen.

ILP kann also Relationen zwischen verschiedenen Tabellen lernen.

Metadaten-gesteuerte SQL-Generierung kann den
Hypothesentest direkt liber der Datenbank laufen lassen.

Vision: induktive Datenbanken



