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1 Relational Data Mining

Data Mining Systeme haben unter anderem die Aufgabe bisher unbekannte Zusam-
menhénge und Muster in grossen Datenmengen zu erkennen. Dabei wurden die meisten
Data Mining Methoden dazu entwickelt, Daten zu analysieren, welche in Matrix Form
vorliegen. Dabei stellen die Zeilen z.B. einzelne Beobachtungen und Messungen und die
Spalten Variablen dar.

Diese Art der Darstellung, welche hdufig in der Statistik eingesetzt wird, ist aller-
dings fiir viele Probleme ungeeignet. Dies ist dann der Fall, wenn verschiedene Objekt-
Typen und Beziehungen zwischen diesen Typen existieren. Die Daten liegen also nicht
in Matrix-Form vor sondern sind in einer relationalen Datenbank mit mehreren Tabellen
gespeichert.

Eine Losung wire es nun Daten aus mehren Tabellen in einer Tabelle zu vereinen und
dann klassische Data Mining Werkzeuge darauf anzuwenden. Durch diese Vereinigung
kann es allerdings zum Verlust von Informationen kommen, was dieses Verfahren fiir
viele Félle uninteressant macht.

Einen anderen Weg gehen nun die ILP (Inductive Logic Programming) Ansétze, welche
direkt auf die multi-relationalen Datenbanken angewandt werden koénnen. ILP kombi-
niert dabei Methoden des induktiven maschinellen Lernens mit Methoden der Logikpro-
grammierung, wobei das Ziel das Erlernen von relationalen Beschreibungen in Form von
Logikprogrammen ist.

Neben den Grundlagen der Induktiven Logikprogrammierung sollen im Rahmen die-
ser Ausarbeitung exemplarisch die beiden ILP-Systeme FOIL und TILDE vorgestellt

werden.



2 Inductive Logic Programming

Die von ILP-Systemen erlernten relationalen Beschreibungen werden iiblicherweise an-
hand von Logikprogrammen dargestellt, welche eine wichtige Teilmenge der Priadika-
tenlogik (first-order logic) sind. Dieser pridikatenlogische Formalismus ist viel aus-
drucksstarker als die Attribut-Wert-Darstellung herkémmlicher Data Mining Methoden.

Gelernt wird eine Zielrelation p mit Hilfe von Trainingsbeispielen, welche bereits da-
hingehend klassifiziert sind, ob sie zur Zielrelation gehoren oder nicht. Dabei werden
diejenigen Beispiele, die zur Zielrelation gehoren, als positiv bezeichnet. Beispiele die
nicht zur Zielrelation gehoren sind negative Beispiele. Der Lernprozess kann ausserdem
durch Hintergrundinformationen ¢;, sowie durch eine Sprachvorgabe (language bias),
welche diejenigen Sprachelemente festlegt, die in der Hypothese H zur Beschreibung
von p verwendet werden konnen, gezielt beeinflusst werden. Die Hintergrundinformatio-
nen liegen dabei ebenfalls in Form eines Logikprogramms vor. Aufgabe des ILP-Systems
ist es nun eine konsistente und vollstdndige Definition von p zu finden.

Formell lasst sich dies folgendermassen darstellen:
Fiir eine Menge von Beispielen, F = P U N, wobei P die Mengen von positiven und N
die Menge von negativen Beispielen ist, sowie eine Menge von Hintergrundinformationen

B wird eine Hypothese H gesucht so dass gilt:

Vee P: BAHE e (H ist vollstandig)
Ve e N : BAHF e (H ist konsistent)

Die Vollstandigkeit und Konsistenz einer Hypothese wird am besten durch eine Funktion

covers() tiberpriift:

true, wenn H e beschreibt

false, sonst

covers(H,e) = {

Die Funktion covers(H,e) kann erweitert werden, um eine Menge von Beispielen zu
verarbeiten. Diese Funktion gibt die Menge von Beispielen aus E zuriick, welche von H
erklart werden:

covers(H, E) = {e € E|covers(H,e) = true}



Eine Hypothese H ist also Volistdndig beziiglich den Beispielen E, wenn sie alle po-

sitiven Beispiele beschreibt, also wenn gilt:
covers(H,ET) = E*

Sie ist Konsistent beziiglich den Beispielen E, wenn sie keine negativen Beispiele be-
schreibt, also wenn gilt:
covers(H,E~) =1

Folgende Darstellung zeigt mégliche Situationen, welche die Vollstdndigkeit und Konsis-

tenz der Hypothese H betreffen: Soll zudem auch noch die Menge Hintergrundinforma-

Abbildung 2.1: Vollsténdigkeit und Konsistenz

H: complete, consistent H: incomplete, consistent

covers(H, &) covers(H,E)

‘H: complete, inconsistent H: incomplete, inconsistent
covers(H, ) covers(H, &)

Completeness and consistency of a hypothesis.

tionen B in den Lernprozess eingebunden werden, so erhélt man eine weitere Erweiterung

der covers() Funktion:
covers(B, H, e) = covers(BU H,e)

covers(B, H, E) = covers(BUH, E)



Tabelle 2.1: daughter Beispiel

Training examples Background knowledge
daughter(mary,ann). @ | parent(ann, mary). | female(ann).
daughter(eve,tom). @ | parent(ann,tom). | female(mary).
daughter(tom,ann).  © | parent(tom, eve). female(eve).
daughter(eve,ann). & | parent(tom, ian).

A simple ILP problem: learning the daughter relation.

Als kurzes Beispiel sei die Aufgabe gestellt, die Zielrelation daughter(X,Y), also ,X
ist die Tochter von Y“, zu erlernen. Es sind jeweils 2 positive und negative Beispiele,
sowie Hintergrundinformationen iiber die Beziehungen female und parent gegeben. Als

vollstdndige und konsistente Losung wire dann die Zielrelation
daughter (X,Y) «— female (X),parent (Y, X)

moglich.

2.1 Préadikatenlogik

Im vorherigen Abschnitt wurde die Zielrelation bereits als Klausel der Pradikatenlogik
dargestellt. Eine Klausel besteht aus einem Kopf und einem Kdérper, wobei der Kopf die
Folgerung aus dem Bedingungsteil, dem Korper der Klausel, ist. Kopf und Korper einer
Klausel bestehen jeweils aus einer Menge von Atomen, und ein Atom ist ein Pradikat
gefolgt von einem Tupel von Termen. Terme sind Variablen oder Funktionen gefolgt von

einem Tupel von Termen.

Pradikat Atom
— —N—
father (X,Y) V mother (X,Y) «— parent (X,Y)

Kopf=Folgerung Korper=Bedingung

Beispiel fiir eine Klausel - X,Y sind Variablen
»if X is a parent of Y then X is the father of Y or X is the mother of Y“



Klauseln lassen sich auf verschiedene Arten darstellen, wobei letztere Darstellung auf-

grund ihrer Einfachheit bevorzugt wird:
VX 1VXy.. VX, (A1 VA V...VA, VB VB V...V By)
(Ai VAV ...VA,VBIVByV...VB)
{A17A27"'7Ah5371,3727"'7gb}
AiVAy V... VA, — BiAByA...NBy
A1, Agy ...y Ap < B1,Ba, ..., By

Fiir die Logikprogrammierung gibt es noch eine Reihe wichtiger Sonderformen von Klau-

seln:
Horn Klausel - Sie hat héchstens 1 Atom im Kopf
definite Klausel - Sie hat genau 1 Atom im Kopf

ancestor (X,Y) « parent (Z,Y) ,ancestor (X, Z)

Programm Klausel - Sie hat genau 1 Atom im Kopf und es sind negierte Atome im

Korper erlaubt

mother (X,Y) « parent (X,Y) ,not male (X)

fact - Tatsachen haben genau 1 Atom im Kopf und einen leeren Korper

parent (mother (X)), X)

ground fact - wie Tatsachen; Es kommen keinerlei Variablen vor

daughter (mary, ann)

Klauseln kénnen zusammengefasst werden, und so bildet ein Menge von Programm Klau-
seln ein Logikprogramm. Die zu lernende Zielrelation hat die Form einer Pridikat Defini-
tion, welche aus einer Menge von Programm Klauseln besteht, die das selbe Pridikat im
Kopf haben. Die Hintergrundinformationen bestehen aus den beiden Tatsachen (facts)

Arten, und sind stets giiltig.



2.2 covering approach

Fiir ILP-Systeme ist der covering approach zur Induktion von Klauseln sehr weit ver-
breitet. Der covering Algorithmus besteht aus zwei verschachtelten Schleifen.

In einer Hauptschleife konstruiert der Algorithmus eine Hypothese. Beginnend mit
einer leeren Menge fiigt er Klauseln zur Hypthese hinzu, welche einige der positiven
aber keine negativen Beispiele beschreiben. Beispiele die von einer Klausel beschrieben
werden, werden aus der Beispielmenge entfernt. Der Algorithmus stoppt und gibt eine
vollstdndige Hypothese zuriick, wenn keine positiven Beispiele mehr in der Beispielmenge
vorhanden sind.

In der inneren Schleife wird eine Klausel aus dem Suchraum aller moglichen Klau-
seln ausgewéhlt. Dieser Suchraum wird durch Generalisierungs- und Spezialisierungs-
Operatoren auf eine Ordnung abgebildet. Die Grosse des Raumes wird dabei vor al-
lem durch die Sprachvorgaben und Hintergrundinformationen bestimmt, und es wird
versucht, einen grossen Suchraum durch geeignete Massnahmen zu verkleinern, um ef-
fizienter zu einem Ergebnis zu gelangen. So kénnen zum Beispiel Schranken eingefiihrt
werden oder auch Rekursionen und die Einfithrung neuer Variablen verhindert werden.
Wie genau die Klauseln im Suchraum bewertet werden und wie die beste Klausel fiir die

Hypothese ausgesucht wird, ist von dem jeweiligen ILP-System abhéngig.

2.3 O-subsumption

Bei der Strukturierung des Suchraumes fiir die Auswahl einer geeigneten Klausel spielt
die 0-subsumption eine entscheidende Rolle. Die #-subsumption wendet dabei eine Sub-
stitution auf Klauseln an.

Bei Anwendung einer Substitution § = {Vi/t1,...,V,/t,} auf eine Klausel F' erhilt
man die Klausel F#, in dem alle Vorkommnisse der Variablen V; durch den Term t¢;

ersetzt werden, wie in folgendem Beispiel verdeutlicht wird.
¢ = daughter (X,Y) < parent (Y, X)

0 = {X/mary,Y/ann}
ch = daughter (mary,ann) < parent (ann, mary)

Der geordnete Hypothesen-Raum ist ein gerichteter acyclischer Graph, wobei die Kno-
ten Klauseln und die Kanten Operationen zur Verallgemeinerung bzw. Spezialisierung

sind. Durch diese Ordnung ist es dann moglich den Graph systematisch zu durchsuchen.



Wenn ¢ und ¢ Klauseln sind, dann 6-subsumiert ¢ ¢ , wenn es eine Substitution 6 gibt,
so dass gilt: ¢@ C ¢ Das bedeutet fiir die Klausel:

. . . . / /
e ¢ ist mindesten genau so allgemein wie ¢ (¢ < ¢)
. . . . /
e c ist ist eine Verallgemeinerung von c

/. . . T
e c ist ist eine Spezialisierung von ¢

2.4 top-down Suche

Bei der Suche nach neuen Klauseln fiir die Hypothese gibt es zwei grundlegende Ansétze,
welche beide auf der #-subsumption beruhen.

Bei der top-down Suche erfolgt die Suche von einer allgemeinen Klausel aus. Durch
einen Spezialisierungs-Operator werden die jeweils néchsten spezielleren Klauseln ge-
sucht, solange bis diese keine negativen mehr und mindestens ein positives Beispiel be-
schreibt.

Bei der bottom-up Suche erfolgt die Suche von der speziellsten Klausel aus, die noch
ein positives Beispiel beschreibt. Durch einen Generalisierunga-Operator wird die jeweils
néchste allgemeinere Klausel gesucht, solange diese keine negativen Beispiele beschreibt.

Im weiteren wird nur noch auf den top-down Ansatz eingegangen. Der Spezialisierungs-

Operator hat dabei die Form:

p(c) = {c/|c/ €L,c< c/}



Abbildung 2.2: generischer top-down Algorithmus

Algorithm 3.2 (Generic top-down ILP algorithm)

Initialize ey := £.
Initialize H := 0.
repeat {covering}
Initialize ¢ ;=T + .
repeat {specialization}
Find the best refinement cpest € p(c).
Assign ¢ := Cpest-
until Necessity stopping criterion is satisfied.
Add ¢ to H to get new hypothesis H' := H U {c}.
Remove positive examples covered by ¢ from &, to get new
training set &, = Epuy — covers(B, H',EL,).
Assign Ecyr 1= ELyp H = H'.
until Sufficiency stopping criterion is satisfied.

Output: Hypothesis H.

Abbildung 2.3: Teil eines Spezialisierungs-Graphen fiir das daughter Beispiel

daughter(X,Y) +

daughter(X, daughter(X,Y) <  daughter(X,Y) «
X=Y parent(Y, X) parent(X, Z)

=
=
T

daughter(X,Y) «
female(X)

daughter(X,Y) + daughter (X,Y) «
female(X) female(X)
female(Y) parent(Y, X)
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3 Das ILP-System FOIL

3.1 Der Algorithmus

Das FOIL System baut auf dem generischen top-down Algorithmus auf. Der covering-
Algorithmus bricht ab, sobald es keine positiven Beispiele mehr in den Trainingsdaten

gibt, also alle bereits von Klauseln beschrieben werden, oder ein Fehler auftritt.

Abbildung 3.1: FOIL covering Algorithmus

Algorithm 4.1 (FOIL — the covering algorithm)

Initialize Eqyp := £.
Initialize H := 0.
repeat {covering}
Initialize clause ¢ := T + .
Call the SpecializationAlgorithm(c, Eqyyr)
to find a clause cpegy-
Assign ¢ 1= Cpesy-
Post-process ¢ by removing irrelevant literals to get ¢'.
Add ¢ to H to get a new hypothesis H' := H U {c'}.
Remove positive examples covered by ¢ from &, to get
a new training set £, = Ecur — coverseq (B, {d},EL,).
Assign Epyp 1= ELyy H = H'.

until £, = 0 or encoding constraints violated.

Output: Hypothesis H.

Der specialization Algorithmus beginnt mit einer leeren Klausel fiir die Zielrelation in

der Form
P(XlaXQa"'vXk) A
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Danach wird eine lokale Trainingsmenge 77 mit der aktuellen Trainingsmenge initialisiert
und der Zahler ¢ auf 1 gesetzt. Solange es negative Beispiele in T; gibt, wird nun in jedem
Durchlauf mit Hilfe der Heuristik das beste Literal L; gefunden, welches am Korper der
Klausel angehéngt wird. Danach wird eine neue Trainingsmenge 7;41 erstellt, welche aus
denjenigen Beispielen aus T; besteht, die L; erfiillen. ¢ wird inkrementiert und ein neuer

Durchlauf wird gestartet.

Abbildung 3.2: FOIL specialization Algorithmus

Algorithm 4.2 (FOIL - the specialization algorithm)

Initialize local training set &; := Eqyp-
Initialize current clause ¢; := c.
Initialize 7 := 1.
while & # 0 or encoding constraints violated do
Find the best literal L; to add to the body of ¢, =T + Q
and construct ¢4 =T + @, L;.
Form a new local training set &£ as a set of extensions of
the tuples in &; that satisfy Lj.
Assign ¢ 1= ¢j41.
Increment +.
endwhile

Output: Clause c.

3.2 Heuristik

Bei der Bewertung der Literale wird der Informationsgewinn Gain(L;) durch das Literal
L; quantitativ errechnet. Dabei ist vor allem die Anzahl der positiven Beispiele in der
jeweiligen Trainingsmenge vor und nach dem hinzufiigen von L; zur Klausel ausschlag-

gebend. Folgende Berechnungen werden durchgefiihrt:
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Informationsgehalt der Trainingsmenge T;:
1(5) = oy (137 (T3 +77)
Informationsgehalt der Trainingsmenge T;41, falls L; gewahlt wird:
I(Tis1) = —logy (T / (T + Ti1))
Daraus errechnet sich der Informationsgewinn durch das Literal L;:
Gain (L;) = TZ-+Jr X (I(T;) — I (Tit1))

wobei TZ-'Hr die Anzahl der positiven Beispiele ist, die sowohl in T; als auch in T;14 sind.

3.3 Beispiel

Hier ist der komplette Durchlauf des FOIL Algorithmus fiir das daughter Beispiel ge-
zeigt. Gut zu erkennen ist dabei, wie die einzige Klausel der Hypothese in 3 Durchléufen
des specialization Algorithmus aufgebaut wird und der Informationsgehalt der Trainings-

menge abnimmt.

13



Tabelle 3.1: FOIL Beispiel

Current clause ¢, : daughter(X,Y) +

& (mary,ann) & nY =2 I(e¢;)=1.00
(eve,tom) @ ny =2
(tom,ann) & L; = female(X)
(eve,ann) 6 Gain(L)) =0.84 nf? =2

Current clause ¢y : daughter(X,Y) « female(X)

E (mary,ann) & ng =2 I(cy) =0.58
(eve,tom) & ny =1
(eve,ann)  © Ly =parent(V, X)
Gain(Ly) =116  ny® =2

Current clause ¢z : daughter(X,Y) < female(X), parent(Y, X)

& (mary,ann) @ ny =2 1I(e3) =0.00
(eve,tom) & ng =0

FOIL trace for the family relation problem.
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4 Das ILP-System TILDE

4.1 Der Algorithmus

Das TILDE System beschreitet einen etwas anderen Weg als das FOIL System. Zwar
benutzt es auch einen top-down Ansatz, allerdings werden keine Klauseln fiir eine Hy-
pothese gesucht, sondern es wird ein Entscheidungsbaum aufgebaut. Dadurch ist eine
Klassifizierung der Daten in mehr als zwei Klassen moéglich, und nicht nur in positive
und negative. Um ein Beispiel zu klassifizieren miissen alle Tests entsprechend dem Ent-
scheidungsbaum abgearbeitet werden. Gut zu erkennen ist dies im direkten Vergleich des
Baumes mit einem equivalenten Prolog Programm, das zeilenweise abgearbeitet wird bis
ein Test erfiillt ist:

class (sendback) : —worn (_X) ,not_replaceable (_X) , !.

class (fiz) : —worn (_X), .

class (keep) .

Abbildung 4.1: TILDE Entscheidungsbaum

worn(X)
]
| |
not_replaceable(X) class(keep)
[ l |
class(sendback) class(fix)

TILDE startet mit einem leeren Baum. fiir jede Ebene des Baumes werden alle mogli-
che Tests erzeugt und danach bewertet, wie gut sie die Klassen voneinander trennen. Der
beste Test wird in den jeweiligen Knoten aufgenommen. Sobald ein Knoten nur Beispiele

einer einzigen Klasse enthélt, ist die Suche in diesem Pfad beendet.
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Abbildung 4.2: TILDE Algorithmus

? worn(X) worn(X)

? not_replaceable(X)

‘ sendback ‘ ‘ fix ‘
worn(X) sk * worn(X) Hss|
replaceable(X) [esk] replaceable(X) sls
not_replaceable(X) k| not_replaceable(X) ss|ff *
worn(Y) ss|
replaceable(Y) ss|
not_replaceable(Y) ss|

Fig.11. TiLDE illustrated on the WORN example. Each step shows the partial tree
that has been built, the literals that are considered for addition to the tree, and how
each literal would split the set of examples. E.g. fss|k means that of four examples, one
with class fix and two with class sendback are in the left branch, and one example
with class keep is in the right branch. The best literal is indicated with an asterisk.

4.2 Beispiel

Schliesslich nochmal der selbe Baum mit den zugehérigen Trainingsdaten:
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Abbildung 4.3: TILDE Beispiel

begin(model(2)). | ;

| | begin(model(3)). |
class(san_dback). clzg s((sen db(; g{)()_
worn(eng!ne). worn{control_unit)
worn{chain). L

end(model(2)). SRa(muely.

class(fix).

. |worn(chain).
end{modei(4)).

begin(modei(1)). begin(background). .
class(fix). replaceable(chain)
worn(gear). replaceable(gear)

begin(model(5)). |i
class(keep). |
end{model(5))

worn{chain).

not_replaceable(engine)
end(model(1)).

not_replaceable(control_unit) |
end(background). '

worn(X)
1
I I
not_replaceable(X) class(keep)
[ | I
class(sendback) class(fix)

The WORN example with three classes and a corresponding tree.
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