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Zusammenfassung

Die Verbindung von Verfahren des maschinellen Lernens mit relationalen Datenbanken
ist fiir verschiedene Bereiche, z.B. Knowledge Discovery, Deduktive Datenbanken und
maschinelles Lernen selbst, von steigendem Interesse. Dieser Artikel beschreibt die An-
wendung des logikorientierten Lernverfahrens RDT auf relationle Datenbanken. In diesem
Rahmen wird die Frage der Reprisentation der Datenbank fiir das logikbasierte Lernen
diskutiert. In ersten experimentellen Test {iber dem im maschinellen Lernen bekannten
KRK-Sachbereich und einer Anwendung aus dem Bereich der Roboternavigation werden
einige Vorteile und Nachteile von RDT/DB deutlich.



1 Einleitung

Im Rahmen der Wissensentdeckung in relationalen Datenbanken versucht man immer
mehr auch Verfahren des maschinellen Lernens einzusetzen. Hier bieten sich logikbasierte
Verfahren aufgrund ihrer Leistungsfahigkeit an. Im logikbasierten Lernen liegt das Lern-
ergebnis in eingeschrdnkter Pridikatenlogik vor und ist von einem System interpretierbar.
Andererseits besteht auch von der Seite des maschinellen Lernens ein grofies Interesse,
durch eine Anbindung an Datenbanken sich groflere Beispielmengen zuginglich und hand-
habbar zu machen.

Im néchsten Abschnitt werden deshalb erst einmal die Beriihrungspunkte der verschiede-
nen Disziplinen, die ein Interesse am Einsatz von Lernverfahren in relationalen Datenban-
ken haben, beschrieben. Im weiteren wird die Anwendung des logikbasierten Lernverfah-
rens RDT [Kietz und Wrobel, 1992] auf relationale Datenbanken gezeigt. Im Abschnitt 3
wird das Verfahren vorgestellt, und der folgende Abschnitt beschreibt besondere Punkte
der Anpassung von RDT an relationale Datenbanken. Der Abschnitt 6 zeigt dann die Un-
terschiede zwischen RDT, angewandt auf relationale Datenbanken (RDT/DB), und dem
urspriinglichen RDT auf.

Im Abschnitt 7 werden erste experimentelle Vergleichstests zwischen RDT und RDT /DB,
an Hand von zwei Testszenarien, beschrieben. Zum einen wurde hierfiir der im maschinel-
len Lernen bekannte Sachbereich KRK [Quinlan, 1983] verwendet, und zum anderen eine
reale Anwendung aus dem Bereich der Roboternavigation.

2 Induktives Lernen und relationale Datenbanken

2.1 Maschinelles Lernen im Knowledge Discovery

Im Rahmen des Knowledge Discovery (KDD) erhélt das Maschinelle Lernen (ML) eine
immer gréflere Bedeutung. Aus der Definition fiir Knowledge Discovery von Frawley,
Piatetsky-Shapiro und Matheus wird die Ahnlichkeit der Zielsetzung deutlich[Frawley et
al., 1991].

Definition 1 (knowledge discovery in databases)

Gegeben seien eine Sprache L, eine Menge von Fakten F C L, und ein Kriterium C.
KDD ist das Problem, eine Aussage S € L zu finden, so dafs § eine Faktenmenge Fs C F
beschreibt, S # Fs, und S dem Kriterium C geniigt.

Aus der Definition 1 sieht man die dem Lernen aus Beispielen dhnliche Zielsetzung. Auch
hier geht man von einer Sprache Lz zur Beschreibung der Hypothese und einer Menge
von Beispielen (Fakten) aus. Das Ergebnis eines maschinellen Lernvorgangs ist eine Hypo-
these, die den Kriterien des Benutzers geniigt. Diese Hypothese kénnte man auch als eine
Menge von Schemata im Sinne des Knowledge Discovery ansehen. In diesem Sinne be-
zeichnen Matheus, Chan und Piatetsky-Shapiro Knowledge Discovery als eine Teilmenge
des maschinellen Lernens [Matheus et al., 1993].
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Definition 2 (Lernen aus Beispielen)

Lernen aus Beispielen ist die Suche nach einer Beschreibung eines Begriffs C, zu dem man
eine endliche Anzahl an Beispielen gegeben hat.

Gegeben sei eine Menge von Beispielen in einer Sprache Lp, eine Sprache Ly zur Be-
schreibung des zu lernenden Begriffs (Hypothesensprache) und ein Kriterium zur Akzep-
tanz einer Hypothese. Fine Aussage H € Ly, die dem Akzeptanzkriterium genigt, ist eine
Beschreibung des Begriffs C.

Lernen als Suche zu definieren, wurde erstmals von Mitchell 1982 vorgestellt [Mitchell,
1982]. In dieser Form des Lernens schliefit man vom ,Einzelfall“! auf eine allgemeine
Beschreibung. Diese Art des logischen Schlieflen bezeichnet man als induktiven Schluf.
Aus diesem Grund spricht man hier vom induktiven Lernen.

Aufgrund der Ahnlichkeit der zwei Forschungsbereiche entstand die Idee Verfahren des
induktiven Lernens im Rahmen des KDD einzusetzen. Bisher wurden schon einige induk-
tive Lernverfahren im Rahmen des KDD/Data Mining eingesetzt. Holsheimer und Siebes
[Holsheimer und Siebes, 1993] beschreiben den Einsatz verschiedener induktiver Verfahren
im KDD, z.B. von ID3 [Quinlan, 1986], AQ15 [Michalski et al., 1986]), CN2 [Clark und
Niblett, 1989], ... .

2.2 Induktives Lernen in deduktiven Datenbanken

Eine weitere Anwendung und damit eine weitere Motivation, ein Verfahren des indukti-
ven Lernens auf relationale Datenbanken anzuwenden, ist die Méglichkeit, diese als in-
duktive Komponente in deduktiven Datenbanken einzusetzen. Deduktive Datenbanken
bestehen aus expliziten Daten und impliziten Daten in Form von Regeln. Eine solche
induktive Komponente konnte beim Aufbau und der Pflege einer deduktiven Datenbank
durch das Entdecken von bisher nicht bekannten Abhidngigkeiten hilfreich sein. So be-
schreiben Dzeroski und Lavra¢ den Einsatz von LINUS [Lavra¢ und Dzeroski, 1992] zum
Entdecken von virtuellen Relationen in deduktiven Datenbanken [Dzeroski und Lavrac,
1993].

Bei den bisher in den Abschnitten 2.1 und 2.2 genannten Verfahren handelt es sich aus-
schliefilich um Attributwerte-Verfahren. Hier ist es nun von Interesse, ein logikorientiertes
Verfahren wie RDT in Zusammenhang mit relationalen Datenbanken einzusetzen.

3 Das Lernverfahren RDT

RDT [Kietz und Wrobel, 1992] ist Bestandteil des Modellierungssystems MOBAL [Morik
et al., 1993] und wurde an der GMD entwickelt.

'In Anfithrungszeichen, da es meist doch eine Menge von Beispielen ist



Bevor nun auf die Besonderheiten beim Lernen mit RDT {iiber relationale Datenbanken
eingegangen wird, soll an dieser Stelle das Verfahren RDT aus der Sicht des maschinellen
Lernens charakterisiert werden.

RDT ist ein Verfahren aus dem inductive logic programming (ILP). Die Lernaufgabe von
RDT kann wie folgt beschrieben werden:

Gegeben: Hintergrundwissen und eine Menge positiver und negativer Beispiele fiir einen
zu lernenden Begriftf C in funktionsfreier Klausellogik.

Ziel: Finde eine Hypothese H in funktionsfreier Klausellogik, die einem vom Benutzer
definierten Akzeptanzkriterium geniigt.

Das Akzeptanzkriterium setzt sich aus den folgenden Faktoren zusammmen:

Sei P(X1,...,X,,) eine Menge von Pridikaten, die von den Attributen Xq,...,X,, ab-
héngen. Diese Pridikate sind durch Konjunktion verkniipft. Weiterhin sei H eine Hypo-
these der Form H : P(Xy,..., X)) — q(Y1,...,Y,), VY, : Y, € (Xq,..., Xn), 1 <i<n.

Dann sind mogliche Faktoren des Akzeptanzkriteriums:

o Anzahl der positiven Beispiele, die durch die Hypothese abgedeckt sind:

| pos(H) | := | {(c1,...,¢n) | Pler,..yem) ANgler, .o oyen)} |
o Anzahl der negativen Beispiele, die durch die Hypothese abgedeckt sind:
| neg(H) | = |{(c1,....¢n) | Pler,...,cm) Anot(g(er,...,cn))} ]
e Anzahl der Instanzen, fiir die noch nicht bekannt ist, ob die Schluffolgerung erfiillt
ist:
| pred(H) | = | {(c1,...,¢n) | Pler, ..., em) Aunknown(g(cy,...,cn))} |
e Anzahl aller Beispiele der Hypothese:
| total(H) | == | {(c1,...,¢n) | Pler, ... em)} |=] pos(H)Uneg(H)U pred(H) |
o Anzahl der Beispiele, fiir die die Schlufifolgerung gilt:
| concl(q) | :== | {e1,.. . en) | qler, .. yen)} ]
o Anzahl der Beispiele, fiir die die Schlufifolgerung nicht von der Hypothese abgedeckt
wird:
| uncover(H) | := | concl(H)\pos(H) |

Da bei RDT die Hypothesensprache eingeschrinkte Pridikatenlogik ist, wird somit ein
sehr grofler Hypothesenraum beschrieben. Bei RDT wird der Hypothesenraum durch die
Vorgabe von Schemata von Regeln 1. Stufe eingeschrinkt. Diese definieren die syntakti-
sche Form der moglichen Regeln. Ein Regelschema? ist also eine Regel, die anstatt der
Sachbereichspridikate Pradikatvariablen enthilt.

2Ich verwende hier die Begriffe Regelmodelle, Regelschemata und Metapriadikate synonym.
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Die Regelschemata werden nach einer erweiterten Form der #—-Subsumtion [Plotkin, 1970],
ihrer Allgemeinheit nach partiell geordnet. RDT beginnt mit dem generellsten Regel-
schema und geht dann zu den spezielleren (Top-Down-Strategie). Hierdurch ergibt sich
eine weitere Finschrinkung des Hypothesenraums. Spezialisierungen von akzeptierten
oder von nach dem Akzeptanzkriterium als zu speziell bewerteten Hypothesen miissen
nicht mehr getestet werden. Die Reihenfolge, in der die Pridikatvariablen instanziiert
werden, erfolgt nach der relation chain der Attributvariablen der einzelnen Pridikatvaria-

blen.

Die relation chain beschreibt die Verkniipfung der Attributvariablen in den Regelmodellen.
Es werden nur Pradikatvariablen instanziiert, die in einer solchen Verkniipfungsbeziehung
mit den bereits belegten Préadikatvariablen stehen (siehe Beispiel Sortentaxonomie).

Weiterhin kénnen von RDT zur Instanziierung der Pridikatvariablen die Pradikattopolo-
gie und die Sortentaxonomie ausgenutzt werden.

Pradikatentopologie

Pridikate konnen strukturiert, in Form eines Graphen, dessen Knoten Pridikate zugeord-
net sind, reprisentiert werden. Eine Hypothese ist mit einer Priadikattopologie kompatibel,
wenn die Pridikate der Prdmisse in einem Vorgidngerknoten oder im Knoten des Pradikats
der Konklusion sind. Daraus folgt, daf§ die Suche nach Instanzen fiir die Pradikatvariablen
auf wenige Topologieknoten beschrinkt werden kann. Eine solche Topologie berechnet in
MOBAL die Systemkomponente PST ([Klingspor, 1991],[Morik et al., 1993, S.149-168]).

Sortentaxonomie

Es ist effektiv, nur sortenvertrigliche Hypothesen zu testen. An einem abstrakten Beispiel
soll der Sachverhalt deutlich gemachen werden.

Gegen sei folgendes Regelschema:

m_example(P1,P2,C):P1(Y) & P2(X,Y) --> C(X)

Nach der relation chain wird erst P2 instanziiert, da nur die Variable X durch den Zielbe-
griff gebunden ist. Fiir P2 konnen nur Pridikate ausgewdhlt werden, die die Sorte von X
als als Sorte ihres ersten Arguments haben. Die Sortenbeziehungen werden in MOBAL
durch die Systemkomponente STT berechnet ([Morik et al., 1993, S.109-148] )

Nachdem nun RDT beschrieben wurde, wird in der Abbildung 1 die Vorgehensweise noch
einmal anschaulich skizziert.

4 Reprisentation der Datenbank fiir RDT /DB

Um iiber eine relationale Datenbank mit dem Lernverfahren RDT lernen zu kénnen, mufl
in einem ersten Schritt die tabellarische Darstellung der Datenbank in geeigneter Form als
Pridikate dargestellt werden. Diese Transformation mufi eine injektive Abbildung sein,
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rdt(Q):-

¢ Konstruiere partielle Ordnung iiber die Metapridikate (MP) fiir Q.

¢ Gehe TOP-DOWN durch die Ordnung der MP.

— Instanziiere ein weiteres Pridikat P in MP, das folgendem geniigt:
1. Stelligkeitskompatibel
2. Pridikatentopologiekompatibel
3. Sortenkompatibel

Redundanztest §—Subsumtion mit bisher akzeptierten oder zu spe-
ziellen Hypothesen.

— Berechnung der Faktoren fiir das Akzeptanzkriterium.

— Auswertung des Akzeptanzkriteriums.

Abbildung 1: Vorgehensweise in RDT

damit man bei den Lernliufen wieder auf die DB zugreifen kann.

Problemstellung:
Gegeben sei eine Menge von Relationsschemata R und r€R iiber die Attribute aq, ..., a,.
Finde eine geeignete Pridikatendarstellung fiir r.

4.1 Mogliche Reprisentationen

Bei vielen bisherigen Anwendungen von induktiven Lernverfahren wurden die einzelnen
Tabellen (Relationen) der Datenbank durch logische joins zu einer universal relation [Ull-
mann, 1989] zusammengefaBt. So konnte man schnell und einfach existierende attribut—
orientierte Lernverfahren einsetzen.

Eine solche Vorgehensweise ist fiir ein logikbasiertes Verfahren wie RDT sicherlich nicht
geeignet, da man die einzelnen Relationen der Datenbanken verliert.

Zur Umsetzung der Relationen in Pridikate gibt es zahlreiche Moglichkeiten, von denen
die folgenden drei in Betracht gezogen wurden.

Reprasentation I:
Man iibernimmt den Tabellennamen als Pridikatnamen und die Attribute der Re-
lation als Pradikatattribute.

Abbildungsvorschrift: R iiber aq,...,a, — R(ay,...,a,).

Repréasentation II:
Eine andere Moglichkeit ist die Zerlegung der Relation in n 4 1 Priadikate der Form:
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Abbildungsvorschrift: R iiber aq,...,a, — V(az(R,a;,...,a;,a;)),

R(aj,...,a),
a;,...,a;sind Primérschliisselattribute der Relation R, und z 1duft im Intervall [1, ..., n]
ohne j...l.

Reprisentation III:
Die dritte Form ist ahnlich der Repréisentation II. Auch hier erhalt man n+ 1 Pridi-
kate, nur mit dem Unterschied, daff die Relationsbezeichnung (Tabellenname) mit
in den Priadikatnamen gezogen wird.

Abbildungsvorschrift: R iiber a4, ...,a, — VR_az(a;,...,q, a;),

R(aj,...,a),
a;,...,a;sind Primérschliisselattribute der Relation R, und z 1duft im Intervall [1, ..., n]
ohne j...l.

4.2 Diskussion der Reprisentationen

Der Vorteil der Reprisentation I liegt in der sehr einfachen Uberfiihrungsvorschrift. Dem
stehen allerdings zwei gravierende Nachteile gegeniiber. Der erste Punkt ist, dafl nicht
mehr auf einzelne Attribute der Relation zugegriffen und somit nur die ganze Relation
als Zielbegriff verwendet werden kann. Es diirfte aber gerade von Interesse sein, auch
iiber einzelne Attribute zu lernen. Der zweite Nachteil ergibt sich aus der angestrebten
Anwendung.

In dem logikorientierten Lernverfahren RDT wird die Beschreibung fiir einen Begriff ge-
sucht. Als Beschreibungssprache dienen dabei die dem System bekannten Pridikate. Ist
nun ein Attribut ,frei“ wihlbar bei der Beschreibung des zu lernenden Begriffs, so erh6ht
sich das Kriterium total von RDT um den Faktor der Anzahl der Sortenelemente. Diese
hétte zur Folge, daff das Kriterium pred als Akzeptanzkriterium von RDT nicht mehr
handhabbar wire. Man verliert dadurch ein Kriterium.

An einem Beispiel soll die Problematik deutlich gemacht werden:

Gegeben ist ein Metaprddikat der Form

mi(P,C):P(X1,X3) & P(Y1,Y3) --> C(X1,Y1,X2,Y2,X3,Y3)
und zwei Datenbankrelationen rl (zweistellig) und r2 (sechsstellig). Sei nun m1 vollin-
stanziiert:
r1(X1,X3) & r1(Y1,Y3) — r2(X1,Y1,X2,Y2,X3,Y3)
Die Variablen X2 und Y2 der Konklusion sind nicht in der Prdmisse gebunden. Das

Produkt aus |X2 |, |Y2 | und der Anzahl der moglichen Belegungen von r2 ergibt die
maximale Anzahl der méglichen Belegungen fiir r2.
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‘ Reprisentation ‘ freie Variablen ‘ # Pridikate pro Relation ‘ doppelte Priadikate ‘

I ja 1 nein
11 nein n+1 ja
11T nein n+1 nein

Tabelle 1: Vergleich der Reprisentationen I, IT und III

Der Benutzer miifite in einem solchen Fall die Gréflenordnung der freien Variablen kennen
und im Akzeptanzkriterium (total und pred) beriicksichtigen.

In den Reprisentationen II und IIT wird diese Problematik im wesentlichen vermieden.
Allerdings kann im schlechtesten derselbe Fall eintreten wie in der Représentation I. Dies
allerdings nur, wenn in der DB keine oder alle Attribute als Primirschliissel deklariert
wurden.

Der Nachteil der Repriasentation II ist die Moglichkeit, dafl verschiedene Relationen auf
dasselbe Pridikat abgebildet werden kénnen. Zum Beispiel kénnte es neben einer Relation
Personal noch eine Relation Kunden geben, die zbeide die Attribute Name und Vorname
als Primérschliissel haben. In Reprdsentation II erh&lt man somit moglicherweise zwei
Priadikate ort/4.

Ein gemeinsamer Schwachpunkt der Reprasentationen I und IIT ist die Anzahl der entste-
henden Pridikate, da die Anzahl der Pradikate direkt von der Attributanzahl der Relation
abhidngt.

Die Reprisentation III ist die geeigneste Darstellung zur Anwendung von RDT. Die
Reprisentation III stellt im allgemeinen Fall sicher, dafl im Gegensatz zur Reprisentation I
keine freien Variablen in der Konklusion einer Regel auftreten kénnen und Pradikate nicht
doppelt dargestellt werden. Jeweils einen dieser Punkte erfiillen die anderen Reprisenta-
tionen nicht. In Tabelle 1 sind die angesprochenen Eigenschaften der Reprdsentationen
gegeniibergestellt.

Allerdings reicht die Reprisentation III alleine nicht aus um z.B auch Verkettungen tiber
Attribute, die keine Schliisselattribute sind, zu lernen. An einem Beispiel soll die Proble-
matik veranschaulicht werden.

Gegeben sind folgende zwei Metapridikate®:
ml1(P1,P2,C):P1(S,T,U,V) & P2(S,T,V.X) — C(S5,T,U)
m2(P1,P2,P3,C):P1(S,T,U,V) & P2(S,T,V,X) & P2(S,T,X,Z)
— C(5,T,U)

RDT/DB wiirde m2 nicht als mogliche Hypothese betrachten, wenn m1 akzeptiert wurde,
da m1 bzgl. der §—Subsumption genereller ist als m2. Damit dieser Fall, nicht auftritt
muf} das Ende der Verkettung im Konklusionsbegriff gebunden sein. Eine Losung ist, die

3Die Schliisselattribute sind unterstrichen.
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Reprisentationen I und III zu kombinieren. Das Problem der ungebundenen Variablen
tritt hierbei nicht mehr auf, da die Schliisselattribute des Konklusionsbegriffes gebunden
sind.

Mit dieser gewdhlten Reprédsentation ist der in der Datenbank dargestellte Sachbereich
iiberreprisentiert, was sich aber aufgrund der automatischen Umreprisentation nicht ver-
meiden 148t. Der Benutzer hat allerdings auch die Méglichkeit, nicht gewiinschte Pradikate
wieder zu loschen.

5 Umsetzung des Akzeptanzkriteriums in SQL — Anfragen

Um das Verfahren RDT auf relationale Datenbanken anwenden zu kénnen, mufl man
geeignete SQL—Anfragen bestimmen, die die einzelnen Faktoren des Akzeptanzkriteriums
berechnen.

Im folgenden sei H definiert wie in Abschnitt 3. Die Pridikate der Hypothese H sind von
der Form R_a,(PS,ay), bzw. R(PS), wobei R die Relationenbezeichnung (Tabellenname)
in der relationalen Datenbank, a, ein Attribut der Relation R und PS der Primé&rschliissel
der Relation R ist. Weiterhin sei ps(@)) eine Funktion, die den Primérschliissel des Pradi-
kats @ bestimmt, tabelle(Q)) eine Funktion, die den zugehorigen Tabellennamen zum
Pradikat Q bestimmt und »(P) eine Funktion, die die Pramisen P in SQL-Bedingungen
iiberfiihrt.

Die Bestandteile des Akzeptanzkriteriums kénnen wie folgt angesetzt werden:

o |pos(Hl)| =
select count(ps(q)) from tabelle(q), tabelle( P)
where v(P(c1,...,¢m));

o Negative Beispiele stellen in relationalen Datenbanken ein besonderes Problem dar,
da in relationalen Datenbanken keine negierten Relationen existieren. Durch die
Einbindung von RDT/DB in MOBAL hat der Benutzer die Moglichkeit, negative
Fakten des Zielbegriffs in die MOBAL-Wissensbasis einzugeben und diese beim Ler-
nen zu beriicksichtigen.

| neg(H) | =
select count(*) from tabelle( P), tabelle(q)
where v(P(cq,...,¢n) Anot(Q)) ,
not(Q)) ist die Menge der negativen Instanziierungen des Zielbegriffs ¢ aus der MOBAL-
Wissensbasis.

o | pred(IT) |=| total(H1) | - | pos(I) |

o |total(H)| =
select count(*) from tabelle( P)
where (v(P(c1,...,¢m))



o |concl(H)| =
select count(ps(q)) from tabelle(q);

o | uncover(H)|=| concl(H) | — | pos(H) |

6 Das Verfahren RDT/DB

6.1 Einschrinkungen des Hypothesenraums

RDT/DB gleicht in der Grundstruktur RDT. Wie bei RDT wird in RDT/DB der Hy-
pothesenraum durch die vorgegebenen Regelmodelle definiert und nach der §-Subsumtion
geordnet.

Unterschiede zu RDT gibt es bei der Instanziierung der Regelschemata. Wie in RDT wird
in RDT/DB weiterhin die relation chain und die Pridikatentopologie fiir die Belegung
der Pradikatvariablen benutzt. Die Sortenbeziehung ist in RDT/DB durch die schwichere
Einschrinkung der Datentypkompatibilitit ersetzt worden. Weiterhin wird eine Art der
redundaten Instanziierung in RDT/DB vermieden, die sich aus dem gew&hlten Reprisen-
tationsformalismus, Abschnitt 4, ergibt.

6.1.1 Sortenbeziehungen

In RDT/DB wurde auf die Ausnutzung der Sortenbeziehungen zur Hypothesenraumein-
schrankung verzichtet, da die Verwaltung der Sorten einer Datenbank zu umfangreich
wéire und die Mengenvergleichsoperation wegen der hohen Anzahl von Elementen in den
Sorten sehr laufzeitintensiv sind. Fine Mengenvergleichsoperation 148t sich in O(n?)
durchfiihren®. Im Hinblick darauf, daf eine dhnliche Hypothesenraumeinschrankung durch
Uberpriifung der Datentypen erreicht werden kann, fiel die Entscheidung, auf die Sorten-
beziehungen zu verzichten, nicht schwer. Die Einschrinkung des Hypothesenraums durch
die Datentypen ist eine schwache Sorteneinschrdnkung. Wenn in zukiinftigen Datenbank-
systemen benutzerdefinierte Integrititsbedingungen voll unterstiitzt werden, sollte diese
Art der Hypothesenraumeinschrinkung auch wieder in RDT/DB verwendet werden.

6.1.2 Datentypkompatibilitit

Eine weitere Moglichkeit der Hypothesenraumeinschrénkung neben den Regelmodellen
und der Pridikatentopologie ergibt sich beim Lernen iiber relationale Datenbanken aus
der Kenntnis des Datentyps jedes einzelnen Attributes eines Pradikats.

Es konnen also nur Pradikate, die datentypkompatibel zu den bisher instanziierten Pradi-
katen sind, zu einem Ergebnis fiithren.

Definition 3 (Datentypkompatibel)
Sei m(Py,...,P,,C) ein teilinstanziiertes Regelmodell, P(Aq,..., Ay) ein zu instanziie-

*Hierbei wird von ungeordnete Mengen ausgegangen.
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rendes Prdadikat in m fir P;(Vi,...,Vy) und L = [(V;,Dy),...] eine Liste von Paaren
bestehend aus bereits gebundener Variablen und deren Datentyp. Weiterhin sei dt(X)
eine Funktion, die den Datentyp eines Attributs bestimmit.

P ist datentypkompatibel zu m, wenn gilt:

VriP(...,Ve..) A (Ve Dy) € L= D, = di(A,)

An einem abstrakten Beispiel soll der Sachverhalt deutlich gemacht werden.

Gegeben ist folgendes Regelmodell:

m_example(P1,P2,C):P1(Y) & P2(X,Y) --> C(X)

Nach der relation chain wird erst P2 instanziiert, da nur die Variable X durch den Zielbe-
griff gebunden ist. Fiir P2 konnen, nach der Bedingung der Datentypkompatibilitit, nur
Priadikate instanziiert werden, deren erstes Argument den gleichen Datentyp haben wie
das Argument des Zielbegriffs.

Die Bedingung der Datentypgleichheit kann in einem bestimmten Fall abgeschwécht wer-
den. Bei den Datentypen CHAR und VARCHAR2 ist es ausreichend, dafB sie typenvertriglich
sind. Der Datentyp CHAR ist eine Zeichenkette mit fester Linge; wird eine kiirzere Zei-
chenkette eingegeben, so fiilllt ORACLE 7 die restlichen Stellen mit Leerzeichen auf. Die
beiden Datentypen werden durch die Schnittstelle von PROLOG zu ORACLE 7 vergleich-
bar. Die Schnittstelle ist so realisiert, dafl Leerzeichen, die vor und nach der Zeichenkette
stehen, nicht beriicksichtigt werden.

6.1.3 Redundante Pradikate

Eine weitere datenbankspezifische Finschrinkung des Hypothesenraums ergibt sich aus
der Erkennung redundanter Priadikate durch Ausnutzung der Primirschliisseleigenschaft.
An einem Beispiel aus dem KRK-Sachbereich (sieche Abschnitt 7.1) soll der Sachverhalt
dargestellt.

Gegeben ist folgendes Regelmodell:
m_krk1(P1,P2,P3,C):P1(E,X1) & P2(E,Y1) & P3(E,X1) --> C(E)
Angenommen, P1 ist mit dem Pradikat ILLEGAL_-WHITE_ROOK_X belegt. Da es sich bei

den zu lernenden Regeln immer um konjunktive Verkniipfungen handelt, sind Pridikate,
die mehr als einmal in der Primisse einer Regel auftreten und deren Attribute mit den
gleichen Variablen belegt sind, redundant in der Prdmisse. Fiir das Beispiel heifit das, wenn

ILLEGAL.WHITE_.ROOK_X auch fiir P3 instanziiert wiirde, wiare P3 redundant belegt.

Beim Lernen in relationalen Datenbanken mit der in Kapitel 4 ausgewdhlten Reprisen-
tation kénnen weitere Instanziierungen in der Primisse ausgeschlossen werden, weil sie
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redundant sind. Hier konnen die Eigenschaften der Primérschliissel zum Lernen ausge-
nutzt werden.

In der Priadikatendarstellung der Datenbank gibt es drei Arten von Pridikaten:

o Pridikate, die die Relation beschreiben und die Attribute des Pridikats der Primér-
schliissel der Relation ist,

o Pridikate, die die gesamte Relation beschreiben und

o Pridikate, die einzelne Spalten der Tabelle reprisentieren.

Priadikate, bei denen der Pridikatsname gleich dem Tabellennamen ist, miissen nach dem
oben beschriebenen Kriterium auf Redundanz getestet werden, wihrend es bei den ande-
ren Pradikaten ausreicht, die Variablen der Primérschliisselattribute zu vergleichen. Dies
bedeutet, dafl im ersten Fall alle Attribute des Pridikats getestet werden miissen, wihrend
bei den anderen Priadikaten nur ein Teil der Attribute getestet wird.

An dem Beispiel soll dies nochmal erliutert werden. P2 soll mit ILLEGAL WHITE_ROOK _X
belegt werden. Dies wire eine redundante Instanziierung, da die Variablen der Primér-
schliisselattribute identisch sind. Aus der Primérschliisseleigenschaft folgt, dafl dann auch
X1 = Y1 gilt.

Formal 1483t sich die Redundanz der Pridikate in einen Regelmodell folgendermafien defi-
nieren:

Definition 4 (Pradikatredundanz)

Sei m(Py,...,P,,C) ein teilinstanziiertes Regelmodell, P(Aq,..., Ay) ein zu instanziie-
rendes Pradikat in m und ps(Q) eine Funktion, die die Primdrattribute des Prddikats ¢) be-
stimmt. P(Aq,...,Ay) ist redundant in m, gdw. 3P; € m(Py,..., P,,C) : ps(P;) = ps(P).

Der Vollstandigkeithalber mufl an dieser Stelle gesagt werden, dafl es auch andere Arten
von Préddikatredundanzen in Regeln gibt, die aber im allgemeinen nur mit sehr hohem
Aufwand berechnet werden kénnen, z.B. durch #—Subsumtionstests.

6.2 (—-Subsumtionstests in RDT/DB

In den ersten Lernldufen® mit RDT/DB wurde deutlich, daf der #—Subsumtionstest, der
zwischen der aktuell betrachteten Hypothese und allen bisher zu speziellen sowie allen
akzeptierten Hypothesen durchgefiihrt wird, sehr laufzeitintensiv ist.

Garey und Johnson haben 1979 schon gezeigt, daf§ diese Problematik NP—vollstindig ist
[Garey und Johnson, 1979]. In einem neueren Beweis zeigen Kietz und Liibbe, daf der
f—Subsumtionstest schon bei verbundenen Hornklauseln NP—hart ist. Aus diesem Grund
wird vermutet, daB es keine effizienten Algorithmen fiir dieses Problem gibt [Kietz und
Liibbe, 1994].

®Siehe Testergebnisse in Kapitel 7.
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Aus dieser Problematik heraus entstand die Idee, die aktuell betrachtete Hypothese nur
gegen die bisher akzeptierten Hypothesen zu testen. Dies hat die Auswirkung, dafl Hypo-
thesen, die spezieller sind als bereits bekannte zu spezielle Hypothesen, nicht durch den
f—Subsumtionstest eliminiert werden, sondern erst durch den Test gegen die Datenbank.

Abbildung 2: Instanziierungsgraph

An einem Ausschnitt aus einem allgemeinen Instanziierungsgraph (siehe Abbildung 2), in
dem die Knoten Instanzen eines Regelmodells sind und die Kanten deren Ordnung, bzgl.
<g ausdriicken, soll die Idee anschaulich dargestellt werden.

Annahme: Der Knoten B ist eine zu spezielle Instanziierung des Regelmodells.

Wenn nur die akzeptierten Hypothesen mit der aktuellen Hypothese im §—-Subsumtionstest
verglichen werden, wird B jetzt nicht in die Menge der zu vergleichenden Hypothesen
eingetragen. Wird nun im Rahmen der weiteren Instanziierungen L {iber C erreicht,
wird E nicht durch einen #—Subsumtionstest als zu speziell erkannt, sondern erst bei der
Auswertung des Akzeptanz-, bzw. des Pruningkriteriums. Dasselbe gilt, wenn man iiber
D wieder zum Knoten E kommt.

Ein solches Vorgehen verringert den Zeitaufwand, der fiir den §-Subsumtionstest benétigt
wird, da die aktuell betrachtete Hypothese mit viel weniger Hypothesen verglichen wer-
den mufl. Die zusdtzlichen Berechnungen der Faktoren des Akzeptanzkriteriums sind
vernachlassigbar.

Als Schlufifolgerung aus dieser Beobachtung wurde in RDT/DB ein zusidtzlicher Para-
meter eingefiigt, iiber den der Benutzer bestimmen kann, ob zu spezielle Hypothesen im
f—Subsumtionstest beriicksichtigt werden oder nicht. Die experimentellen Tests in Ka-
pitel 7 ohne den #-Subsumtionstest fiir zu spezielle Hypothesen, zeigen ein verbessertes
Laufzeitverhalten bis zu einem Faktor 20.
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6.3 Negative Beispiele in RDT/DB

In relationalen Datenbanken sind keine negativen Beispiele gegeben, diese kénnen aber
fiir das Lernen von grofler Bedeutung sein, da ein negatives Beispiel oft stirker abgrenzt.
Durch negative Beispiele vermeidet man es zu allgemeine Regeln zu lernen. An dieser Stelle
wird ausgenutzt, dal RDT /DB als externes Tool in das System MOBAL mit eingebunden
ist. Der Benutzer kann so iiber das System MOBAL negative Beispiele, die beim Lernen
iiber die Datenbank berticksichtigt werden (siche Abschnitt 5), eingeben.

6.4 Algorithmus

Bevor im néchsten Abschnitt die ersten experimentellen Tests mit RDT/DB vorgestellt
werden, wird im folgenden die Vorgehensweise von RDT /DB skizziert.

rdt_db(Q):-

¢ Konstruiere partielle Ordnung iiber die Metapridikate (MP) fiir Q.

¢ Gehe TOP-DOWN durch die Ordnung der MP.

— Instanziiere ein weiteres Pridikat P in MP das folgendem geniigt:

1. Stelligkeitskompatibel
2. Pridikatentopologiekompatibel
3. Datentypkompatibel

4. Test auf redundant instanziierte Pradikate

Redundanztest §—Subsumtion mit bisher akzeptierten oder zu spe-
ziellen Hypothesen.

— Berechnung der Faktoren fiir das Akzeptanzkriterium.

— Auswertung des Akzeptanzkriteriums.

7 Lernliaufe mit RDT/DB

7.1 Tests im Lernszenario KRK
7.1.1 Sachbereich

Das KRK—Schachendspiel wurde als Beispiel fiir das maschinelle Lernen zuerst von Quin-
lan beschrieben [Quinlan, 1983]. KRK steht fiir king-rook versus king, d.h. es spielen der
weile Konig und der weifle Turm gegen den schwarzen Konig. Das Lernproblem besteht
darin, die illegalen Stellungen der drei Figuren auf dem Schachbrett von den legalen abzu-
grenzen, d.h. der Begriff illegal soll gelernt werden. Es existieren insgesamt 64° (=262
144) mogliche Stellungen, von denen (unter der Annahme, dal Weil am Zug ist) ca. 33%
als i1legal zu klassifizieren sind.
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Man kann drei Arten illegaler Stellungen unterscheiden:

1. Ein Feld ist mit mehr als einer Figur belegt.
2. Die beiden Konige sind unmittelbar benachbart.

3. Der schwarze Konig steht im Schach, d.h. er steht entweder auf derselben Spalte
oder derselben Zeile wie der weifle Turm, wobei der weifle K6nig nicht zwischen den
beiden steht.

Dieser Sachbereich wurde aufgrund seiner Uberschaubarkeit und relativen Einfachheit
ausgewdhlt. Weiterhin ist dieser Sachbereich ein oft verwendetes Testszenario im maschi-
nellen Lernen, so dafl man Vergleiche mit anderen Verfahren anstellen kann. So wurde der
KRK-Sachbereich zu Vergleichstests von LINUS/FOIL [Lavra¢ und Dzeroski, 1992], und
RDT/FOIL [Lindner und Robers, 1994] verwendet. Aus der Sicht des Knowledge Disco-
very ist diese Anwendung allerdings nicht akzeptabel. Hier wird besonderer Wert auf die
Hreale“ Anwendung gelegt. Um diesem Punkt gerecht zu werden wurde ein Testszenario

aus dem Bereich der Roboternavigation (siehe Abschnitt 7.3) fiir weitere experimentelle
Tests mit RDT/DB ausgewihlt.

7.1.2 Testaufbau und Lernergebnisse im KRK-Sachbereich

Im KRK-Sachbereich wurden zwei Testreihen durchgefiihrt. In der ersten Testreihe soll
der direkte Vergleich zwischen RDT und RDT/DB im Vordergrund stehen und die An-
wendbarkeit von RDT /DB auf groflere Daten gezeigt werden. In der zweiten Testreihe
liegt der Schwerpunkt in der Anwendung von RDT /DB auf grofie Datenmengen und dem
Vergleich der Frgebnisse aus diesen Tests mit fritheren Tests, die mit RDT und FOIL iiber
diesen Sachbereich durchgefiihrt wurden. Fiir die zweite Testreihe wurde der Sachbereich
in der Datenbank anders strukturiert.

Testaufbau und Ergebnisse KRK-I

Die Relationen entsprechen der in der Beispieldatenbank in Abschnitt 7.1 vorgestellten
Darstellung. Um mit RDT/DB und RDT lernen zu kénnen, wurden folgende Regelmodelle
vorgegeben:

mi(P1,P2,P3,P4,C) :P1(E,X1) & P2(E,Y1) & P3(E,X1) & P4(E,Y2) &
ne(Y1,Y2) --> C(E).

m2(P1,P2,P3,P4,C) :P1(E,X1) & P2(E,Y1) & P3(E,X1) & P4(E,Y1)
--> C(E).

m3(P1,P2,P3,P4,P5,C):P1(E,X1) & P2(E,Y1) & P3(E,X2) & P4(E,Y2) &
P5(X1,X2)& P5(Y1,Y2) --> C(E).

Die Ergebnisse der Lernldufe sind in der Tabelle 2 zusammengefaf3t.

6Ohne #-Subsumtionstest fiir zu spezielle Hypothesen.



7.1 Tests im Lernszenario KRK 15

‘ Lernverfahren ‘ Beispielanzahl ‘ Regeln ‘ Lernzeit ‘
RDT 335 > 600 > 20 Std.
RDT/DB*¢ 335 120 2 Std. 28 Min.
RDT/DB 3504 191 12 Std. 32 Min.
RDT/DB* 3504 191 8 Std. 5 Min.

Tabelle 2: Lernergebnisse zu illegal

Dieser erste Test zeigt, dal RDT /DB goflere Datenmengen im Sinne des maschinellen Ler-
nens bearbeiten kann. Trotz der fast zehnfachen Menge an Beispielen benétigte RDT/DB
in beiden Einstellungen weniger Zeit als RDT. Auch in dem direkten Vergleich auf densel-
ben Beispieldaten war RDT/DB* deutlich schneller. Die Vielzahl mehr an Regel ergeben
sich bei RDT aus einem sehr schwachen Akzeptanzkriterium und der grofien Anzahl von
Verteilungsmoglichkeiten der Pradikate auf die Prédikatsvariablen der Regelmodelle. Hier-
aus ergeben sich bei RDT eine Vielzahl von redundanten Instanziierungen von Pradikaten,
die bei RDT/DB nicht auftretten. RDT/DB nutzt hier die bekannten Primé&rschliisselei-
genschaften aus.

Das Akzeptanzkriterium fiir die Tests mit 335 Beispielen war die Voreinstellung von RDT.
In den Tests mit 3504 Beispielen wurde das Akzeptanzkriterium um den Faktor 10 hoch-
gesetzt.

Testaufbau und Lernergebnisse KRK-II In diesem Beispiel sind die einzelnen Schach-
figuren in eigenen Tabellen in der Datenbank abgelegt (siehe Tabellen 3 bis 6). Weiterhin
ist der Zielbegrifl illegal in einer Tabelle gespeichert. Das Hintergrundwissen adjacent ist
wie in KRK-I gegeben. Die Beispiele wurden mittels eines Zufallsgenerators erzeugt. In
der Datenbank waren insgesamt 12886 Beispiele enthalten. Diese Testreihe wurde nur mit
RDT/DB durchgefiihrt, da frithere Erfahrungen gezeigt haben, daf solche Datenmengen
nicht in der MOBAL-Wissensbasis verarbeitet werden kénnen.

white_king x| white_king_y| 1D black king x | black king_y | 1D
2 6 267434 7 4 267434
Tabelle 3: white_king Tabelle 4: black _king
white_rook x| white_rook_y| ID 1D
3 4 267434 267434
Tabelle 5: white_rook Tabelle 6: illegal

Fiir die Lernldufe wurden folgende Regelmodelle vorgegeben:

krk2_m1(P1,P2,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X1,Y2) --> C(I).
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krk2_m2(P1,P2,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X2,Y1) --> C(I).

krk2_m3(P1,P2,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X1,Y1) --> C(I).

krk2_m4(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X2,Y2) & P3(X1,X2) &
P3(Y1,Y2) --> C(I).

krk2_m5(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X2,Y1) & P3(I,X3,Y1) &
1t(X2,X1) & 1t(X3,X1) & ne(X2,X3) --> C(I).

krk2_m6(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X2,Y1) & P3(I,X3,Y1) &
1t(X1,X2) & 1t(X1,X3) & ne(X2,X3) --> C(I).

krk2_m7(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X1,Y2) & P3(I,X1,Y3) &
1t(Y2,Y1) & 1t(¥3,Y1) & ne(Y2,Y3) --> C(I).

krk2_m8(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X1,Y2) & P3(I,X1,Y3) &
1t(Y1,Y2) & 1t(Y1,Y3) & ne(Y2,Y3) --> C(I).

krk2_m9(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X2,Y2) & P3(I,X2,Y3) &
ne(X1,X2) --> C(I).

krk2_mi0(P1,P2,P3,C): P1(I,X1,Y1) & P2(I,X2,Y2) & P3(I,X3,Y2)&
ne(Y1,Y2) --> C(I).

Folgende Testldufe wurden durchgefiihrt.

o Lernlauf I mit den Regelmodellen krk2_m1 bis krk2_m4 und keinen negativen Beispie-
len. Dieser Versuch wurde mit zwei verschiedenen Akzeptanzkriterien durchgefiihrt:

a) | pos(H)|> 1500
b) | pos(H)|> 700

o Lernlauf II mit den Regelmodellen krk2_m3 bis krk2_m10 und keinen negativen
Beispielen. Da in diesem Test speziellere Regeln gelernt werden sollen, wurde das
Akzeptanzkriterium auf | pos(H ) |> 700 abgeschwécht.

o Lernlauf IIT mit allen Regelmodellen und vier negativen Beispielen in der MOBAL-
Wissensbasis. Die negativen Beispiele beschreiben einen Spezialfall, der nur durch
wenige Beispiele vertreten ist. ks handelt sich hierbei um die Situation, wenn die
drei Spielfiguren in einer Linie stehen und der weifle Kénig zwischen dem schwarzen
Koénig und dem Turm steht.

Das Akzeptanzkriterium aus dem Lernlauf II wurde um die Bedingung, daf keine
negativen Beispiele abgedeckt werden diirfen erweitert.

Lernergebnisse

Lernlauf Ia): In der Abbildung 3 sind die von RDT /DB gelernten Regeln aus dem Lern-
lauf I dargestellt. Der Benutzer mufl nun, wie im Lernszenario beschrieben, entscheiden,
welche Regeln in der Wissensbasis von MOBAL bleiben sollen.

Bei einer genaueren Betrachtung der gelernten Regeln stellt der Benutzer Redundanzen in
der Regelmenge fest. Solche redundante Regeln kénnen von dem Benutzer dann geldscht
werden. Diese semantischen Redundanzen kénnen von MOBAL oder RDT/DB nicht
aufgedeckt werden. An zwei solcher Regeln soll deutlich gemacht werden, warum dies
nicht moglich ist. Betrachtet werden sollen folgende zwei Regeln:
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:| Rules—1

Rel BLACK_KING(I, X1, Y1) & Rel WHITE_KING(l, X2, ¥2) & ADJACENT(X1, X2) & ADJACENT(Y1, ¥2) --> ILLEGAL(I).
Rel_BLACK_KING(I, X1, Y1) & Rel WHITE_ROOK(I, %2, ¥2) & ADJACENT(X1, X2} & ADJACENT(¥1, ¥2) --> ILLEGAL()
Rel WHITE_KING(I, X1, ¥1) & Rel_BLACK_KING(l, X1, ¥2) --> ILLEGAL(I).

Rel WHITE_KING(I, %1, Y1) & Rel_BLACK_KING(l, %2, ¥1) - -» ILLEGAL(I).

Rel WHITE_KING(I, X1, ¥1) & Rel_BLACK_KING(l, X2, ¥2) & ADJACENT(X1, X2) & ADJACENT(V1, ¥2) --> ILLEGAL(I).
Rel WHITE_ROOK(I, X1, ¥1) & Rel_BLACK_KING(l, X1, ¥2) --> ILLEGAL{I).

Rel WHITE_ROOK(I, X1, ¥1) & Rel_BLACK_KING(l, X2, ¥1) --> ILLEGAL{I).

Rel WHITE_ROOK(I, X1, Y1) & Rel_BLACK_KING(l, X2, ¥2) & ADJACENT(X1, X2) & ADJACENT(Y1, ¥2) --> ILLEGAL(I)
Rel WHITE_ROOK(I, X1, Y1) & Rel WHITE_KING(l, X1, ¥2) --> ILLEGAL{I).

Rel_WHITE_ROOK(I, X1, Y1) & Rel_WHITE_KING(], X2, ¥1) --> ILLEGAL(I).

' Open Newr View ' ' Settings... '

Abbildung 3: Gelernte Regeln aus dem Lernlauf I

‘ Test ‘ Beispielanzahl ‘ Lernzeit RDT/DB ‘ Lernzeit RDT/DB* ‘

Ia) 12886 1 Std. 22 Min. 34 Min.
Ib) 12886 32 Min. 33 Min.
II 12886 1 Std. 6 Min. 1 Std. 9 Min.
111 12886 55 Min. 39 Min.

Tabelle 7: Lernergebnisse zu illegal aus KRK II

1. Rel_BLACK_KING(I,X1,Y1) & Rel_WHITE_KING(I,X2,Y2) &
ADJACENT(X1,X2) & ADJACENT(Y1,Y2) --> ILLEGAL(I).

2. Rel_WHITE_KING(I,X1,Y1) & Rel_BLACK_KING(I,X2,Y2) &
ADJACENT(X1,X2) & ADJACENT(Y1,Y2) --> ILLEGAL(I).

Der Benutzer weiff in diesem Fall, daB adjacent eine Aquivalenzrelation ist und kann des-
halb entscheiden, dafi die Regeln redundant sind. Wiirde statt des Pridikats adjacent das
built—in Pradikat 1t instanziiert, so wiren die Aussagen nicht redundant. So kann alleine
aus dem Aufbau der Regeln nicht auf die Redundanz von Regeln geschlossen werden.

In der Tabelle 7 sind die Lernzeiten der Testldufe zusammengefafit.

Diskussion der Ergebnisse

Zur Analyse der Lernergebnisse werden zwei Bewertungskriterien, Vollstdndigkeit und
Korrektheit, eingefiihrt.

¢ Vollstandigkeit: Vollstindigkeit ist die vollstindige Ableitung aller tatsachlichen
Extensionen eines Begriffs aus dem Sachbereich.



18 7 LERNLAUFE MIT RDT/DB

| tat_ext(c) N ext(c) |
| tat_ext(c) |

wobei ext(c) die Menge aller Beispiele ist, die durch das Lernergebnis als ¢ klas-
sifiziert werden und tat_ext ist die Menge aller Beispiele, die dem Begriff ¢ in der
Realitdt angehoren.

¢ Korrektheit: Werden keine Extensionen im Widerspruch zur tatsichlichen Exten-
sion abgeleitet, so ist eine Hypothese korrekt.

1 | not(tat_ext(c)) Next(c) |
ezt(e) |

Diese Kriterien sind eindeutig berechenbar und daher leicht zu bewerten und vergleichen.
Die Kriterien wurden auch schon im experimentellen Vergleich von RDT und FOIL iiber
KRK-Sachbereich verwendet. Hier wurde auch dieselbe Reprisentation verwendet. In der
Tabelle 8 sind die Werte fiir die Vollstindikeit und Korrektheit der Lernldufe zusammen-
gefafit.

‘ Lernlauf ‘ Vollstandigkeit ‘ Korrektheit ‘
Ia) 0.47 0.46
Ib) 1 0.58
II/111 0.87 0.93

Tabelle 8: Vollstdndigkeit und Korrektheit

Das schlechte Ergebnis im Lernlauf Ia), beziiglich der Korrektheit und Vollstindigkeit, war
aufgrund der kleinen Regelmenge zu erwarten. Hieraus folgt, dafl das Akzeptanzkriterium
zu hoch gewdhlt war. Das Ergebnis des Lernlaufs Ib) ist im Bezug auf die Vollstandigkeit
optimal, wihrend der Wert fiir die Korrektheit immer noch schlecht ist. Dies bedeutet,
daf die Regeln zu generell sind.

In den Lernldufen IT und III wurden erheblich bessere Ergebnisse erzielt, die den Ergebnis-
sen, die z.B. mit FOIL in derselben Reprisentation erreicht wurden, sehr nahe kommen.
Die Tests mit FOIL und RDT wurden mit einer Beispielmenge von bis zu 500 Stiick durch-
gefiihrt. Diese Tests wurden von Ursula Robers und Guido Lindner beschrieben [Lindner
und Robers, 1994]. In diesem Test” erzielte FOIL fiir die Korrektheit einen Wert von
0.98 und einen Vollstdndigkeitswert von 0.93. Das Ergebnis von RDT war in diesem Test
besser. Die von RDT gelernten Regeln hatten einen Korrektsheitswert von 0.98 und einen
Vollstdndigkeitswert von 1.

Die Unterschiede in den Werten der Bewertungskriterien zu den Lernldufen II und III im
Vergleich mit RDT, sind nach einer Betrachtung der Lernergebnisse der Lernldufe I und

"Dieser Test wurde mit 500 Beispielen durchgefithrt, von denen 30% negative Beispiele waren.
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IIT leicht erkldrbar. In diesen Lernldufen wurde nur eine Regeln zu dem Fall gelernt, dafl
alle drei Spielfiguren in einer Zeile oder Spalte stehen. Dieser Fall wird aber erst durch
vier Regeln vollstdndig beschrieben. Durch ein schwicheres Akzeptanzkriterium wiirde

auch RDT/DB die fehlenden Regeln lernen.

Bemerkenswert ist im Vergleich dieser Tests weiterhin, dal RDT fiir den verglichenen
Lernlauf 1 Stunde und 57 Minuten benétigte, wihrend RDT /DB fiir 12886 Beispiele 1
Stunde und 6 Minuten ben&tigte. Dieser Sachverhalt macht deutlich, daf§ die Bearbeitung
von grofien Datenmengen mit RDT /DB moglich ist.

Der Lernlauf III unterscheidet sich von allen anderen Tests, da dort negative Beispiele
beriicksichtigt wurden. In diesem Test waren fiir spezielle Situationen negative Beispiele
in der MOBAL-Wissensbasis vorgegeben. Diese Beispiele sollten verhindern, daf} zu all-
gemeine Regeln fiir den Fall, daf} die drei Spielfiguren in einer Zeile oder Spalte stehen
gelernt werden. Durch die negativen Beispiele, die nach dem Akzeptanzkriterium nicht
abgedeckt sein durften, wurden die folgenden zu allgemeinen Regeln auch nicht gelernt:

e Rel _WHITE_ROOK(I,X1,Y1) & Rel_BLACK_KING(I,X1,Y2) --> ILLEGAL(I).

e Rel _WHITE_ROOK(I,X1,Y1) & Rel_BLACK_KING(I,X2,Y1)
--> ILLEGAL(I).

7.2 Schluflfolgerung aus den KRK-Tests

Die Tests im KRK-Bereich haben gezeigt, dal mit RDT/DB wesentlich grofiere Daten-
mengen verarbeiten lassen. Die Lernzeiten von RDT /DB sind im Vergleich mit RDT sogar
besser, obwohl die Beispielmengen in KRK II z.B. fiir RDT/DB um den Faktor 24 gréfier
waren. Die Lernzeiten der einzelnen Tests sind insofern vergleichbar, daff MOBAL immer
in derselben Rechnerumgebung auf einer SPARC STATION ELC gestartet wurde.

7.3 Tests im Lernszenario Roboternavigation

7.3.1 Sachbereich

Das Lernszenario ist aus dem aktuellen Forschungsprojekt B-Learn II® entnommen. In
dem Lernszenario geht es um die Bewegung eines Roboters in einem einfachen Raum
(siche Bild 4), in dem sich dieser Roboter durch die Messungen seiner 24 Sensoren orien-
tieren soll. Hierzu werden die Messungen auf verschiedenen Ebenen zu Definitionen von
Begriffen abstrahiert. Eine genaue Beschreibumg der verschiedenen Abstraktionsebenen
geben Morik und Rieger in [Morik und Rieger, 1993]. Die Messungen der einzelnen Senso-
ren werden in Intervalle unterteilt, die einen linearen Messungsverlauf beschreiben. Diese
Intervalle werden basic features genannt. Fiir den Trace 24 und den Sensor 5 erhidlt man
folgende Sequenz von basic features (siehe [Klingspor, 1994]).

e no_measurement(t24,0r,s5,1,14,_)

e decreasing (t24,0r,s5,14,15,-22)

#Das Projekt B-Learn IT (P7274) wird von der EG und dem Forschungsministerium von NRW un-
terstiitzt
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Abbildung 4: Roboterbewegung in einem Raum

e incr_peak (t24,0r,s5,15,16,47)

e decreasing (t24,0r,s5,16,18,-30)

e no_measurement(t24,0r,s5,18,22,_)

e decreasing (t24,0r,s5,22,26,-30)
Die basic features haben als Argumente die Tracenummer?®, die relative Orientierung des
Sensors, die Sensorbezeichnung, Start- und Endzeit der Messung und den Gradienten.
Jedes basic feature ist als Relation in der Datenbank reprisentiert, insgesamt gibt es 9

verschiedene basic features. Neben den basic features gibt es noch sensor features, die eine
von einem Sensor gemessene Kantenkonstellation des Raums beschreibt.

Lernziel ist, Abfolgen von basic features zu lernen, die ein sensor feature beschreiben, d.h
ein sensor features beschreiben das Verhalten eines Sensors vom Zeitpunkt t1 bis tn. Insge-
samt gibt es 4 sensor features. Die Argumente der sensor features sind die Tracenummer,
die Sensorbezeichnung, die Start- und Iindzeit der Abfolge und die Bewegungsrichtung.

7.4 Testaufbau

Neben den basic features und den sensor features wurden fiinf Metapridikate fiir die
Lernldufe verwendet, von denen hier drei exemplarisch angeben sind:

ml(P1,P2,M,C) :P1(T,S,X1,X2) & P2(T,S,X2,X3) & M(0)
--> C(T,S,X1,X3,0)

9Schliisselattribute sind unterstrichen.
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m2(P1,P2.P3,M,C)  :P1(T,S,X1,X2) & P2(T,S,X2,X3)
& P3(T,S,X3,X4) & M(0)
--> ¢(T,s,X1,X4,0)
m3(P1,P2.P3,P4,M,C) :P1(T,S,X1,X2) & P2(T,S,X2,X3)
& P3(T,S,X3,X4) & P4(T,S,X4,X5) & M(0)
--> ¢(T,s,X1,X5,0)

Im Lernszenario Roboternavigation war das Ziel eine ,reale” Anwendung durchzufiihren.
Eine solche Anwendung, ausgehend von einer nicht iiberschaubaren und interpretierbaren
Menge an Mefidaten, ist besonders fiir das Knowledge Discovery interessant.

7.5 Lernergebnisse

In der Tabelle 9 ist die Anzahl der Regeln zu den einzelnen Lernzielen dargestellt, die von
allen drei Verfahren erreicht wurden. Die gelernten Regeln waren bei allen drei Verfahren
identisch.

‘ Lernziel ‘ Anzahl der Fakten ‘ Anzahl der Regeln ‘
s_line 3137 64
s_jump 2665 48
s_convex 2516 35
s_concave 2482 8

Tabelle 9: Lernergebnisse zum Sachbereich Roboternavigation

Die Lernzeiten, die die Verfahren jeweils fiir die einzelnen Lernziele bendtigten, sind der
Tabelle 10 zu entnehmen.

Lernziel Lernzeit RDT Lernzeit Lernzeit
RDT/DB RDT/DB*
s_line 111 Std. 46 Min. | 110 Std. 34 Min. | 7 Std. 38 Min.
s_jump 52 Std. 16 Min. 65 Std. 16 Min. 3 Std. 51 Min.
s_convex 24 Std. 12 Min. 31 Std. 6 Min. 2 Std. 20 Min.
s_concave 1 Std. 45 Min. 1 Std. 39 Min. 20 Min.

Tabelle 10: Lernzeiten im Sachbereich Roboternavigation

7.6 Schluflfolgerung

Der Sachbereich Roboternavigation wurde ausgewdhlt um eine reale Anwendung zu zeigen.
RDT/DB erzielte in diesem Sachbereich von den gelernten Regeln das gleiche Ergebnis
wie RDT, das in diesem Projekt eingesetzt wurde. Die Lernzeiten von beiden Verfahren
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RDT und RDT/DB mit dem #—Subsumtionstest fiir zu spezielle Hypothesen unterscheiden
sich nicht wesentlich. Die Differenzen in den Lernzeiten lassen sich noch mit den dufleren
Einfluifaktoren, z.B Auslastung des lokalen Netzes wihrend der Tests, erkliren. Anders
ist es mit Lernzeiten von RDT/DB ohne §—Subsumtionstest fiir zu spezielle Hypothesen.
Hier zeigt die Modifikation von RDT/DB eine sehr grofie Auswirkung. Die Tests waren
bis zu einem Faktor 20 schneller als mit den beiden anderen Algorithmen.

8 Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Lernen in relationalen Datenbanken

Ein Ziel dieser Arbeit war, relationale Datenbanken als Beispielmenge fiir das Lernverfah-
ren RDT zugdnglich zu machen, um mit dem Verfahren iiber relationale Datenbanken zu
lernen.

Um dieses Ziel zu erreichen, wurde eine Repridsentation der Datenbankstruktur in eine
Pradikatendarstellung entwickelt und das Verfahren auf die spezifischen Datenbankeigen-
schaften angepafit. Durch die Nutzung der Primérschliisseleigenschaften konnte der Hypo-
thesenraum zusdtzlich durch einen Test der Datentypen (siehe Abschnitt 6.1.2) und einen
Test auf redundante Pridikate (siche Abschnitt 6.1.3) eingeschrdnkt werden, wé&hrend
auf eine Ausnutzung der Sortenbeziehungen verzichtet wurde. Weiterhin konnte das Ver-
fahren durch die Idee, die zu speziellen Hypothesen nicht in dem #-Subsumtionstest zu
beriicksichtigen, verbessert werden.

Aus den Tests in Kapitel 7 wird deutlich, dal RDT/DB in relationalen Datenbanken in
dem getesteten Umfang gut lernen kann. Insbesondere hat sich die Variante von RDT /DB
ohne #-Subsumtionstest fiir zu spezielle Hypothesen in den Tests als sehr effektiv erwiesen,
so daf} dieses Vorgehen auch fiir RDT zu empfehlen ist.

Weiterhin erfiillt RDT/DB die Anforderungen an ein KDD-Verfahren nach der Definition
1 aus dem Abschnitt 2.1.

8.2 MOBAL und Datenbanken

Mit der Anbindung von RDT sollte die Frage beantwortet werden, ob die Anbindung einer
Komponente von MOBAL (RDT) sinnvoll ist, oder ob der Aufwand durch die Kommunika-
tion iiber ein Netz und der Verwaltung der Daten in einem Datenbank—Managementsystem
zu grofl ist. Aus den Tests im Sachbereich der Roboternavigation kann man erkennen, dafl
die Zugriffe auf die Fakten — beide Faktenbasen waren gleich grofi — in der Datenbank
nur einen geringen Mehraufwand bedeuteten, der sich bei grofleren Faktenbasen relativiert.
In den Tests hat sich gezeigt, dafl die #—Subsumtionstests fiir die zu speziellen Hypothesen
zeitaufwendiger ist als ein direkter Test gegen die Beispieldaten. Die Voriiberlegungen,
dafl der Aufwand durch die Kommunikation iiber ein Netz und die Verwaltung der Daten
in einem Datenbanksystem zu grof} sein kénnten, hat sich nicht bestétigt.



8.3 Ausblick 23

8.3 Ausblick

Diese Arbeit ist die erste am Lehrstuhl VIII, die sich mit der Thematik der Anwendung
von maschinellem Lernen auf relationale Datenbanken beschiftigt. In Zukunft ist die
Anwendung von weiteren Verfahren der induktiven logischen Programmierung geplant, so
dafl dann auch Vergleiche zwischen diesen Verfahren und RDT/DB durchgefiihrt werden
kénnen. Zum Zeitpunkt dieser Arbeit standen leider weder andere Verfahren fiir eigene
Tests, noch Beispieldatenbanken, die fiir andere Verfahren als Testmenge genutzt wurden,
zur Verfiigung. Solche Vergleichstests wiren mit Sicherheit sehr interessant.

Nach den Erfahrungen aus den Tests mit RDT/DB wire auch eine Anwendung von
RDT/DB in dem Testszenario der Roboternavigation auf sehr grofie Mengen von Sensor-
daten, im Hinblick auf eine reale Anwendung, von groflem Interesse.

Verbesserungen

In RDT/DB wurde auf die Ausnutzung der Sortenbeziehungen verzichtet (vgl. Abschnitt
6.1.1). Diese kann bestimmt in vielen Fillen sehr effektiv sein, so daff an dieser Stelle
RDT/DB sinnvoll erweitert werden kénnte. Dies sollte auf alle Félle geschehen, wenn das
Datenbanksystem ORACLET benutzerdefinierte Integritdtsbedingungen voll unterstiitzt.

Fazit

Zur Zeit gibt es nur wenige Verfahren aus dem Bereich der induktiven logischen Pro-
grammierung, die auf relationale Datenbanken angewendet werden kémnen. Die guten
Erfahrungen dieser Arbeit sind eine weitere Motivation, andere Verfahren auf relationale
Datenbanken anzuwenden.
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