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Einleitung

In den letzten Jahren wurden die Techniken zur Datenerhebung und Speicherung
stark weiterentwickelt. Zum Beispiel fiihren Barcodes auf nahezu allen Produkten und
die Automatisierung von Betriebsablaufen zu immer grof3eren Datenmengen, die
interpretiert werden mussen. Das Problem liegt darin, dal3 eine groRe Menge von
Information vorhanden ist, das darin enthaltene Wissen jedoch aufgrund der grof3en
Datenmenge nicht zuganglich ist. Daraus ergibt sich die Notwendigkeit von
automatischen Methoden zur Entdeckung von Wissen in grof3en Datenbanken
(Knowledge Discovery in Databases, KDD).

Das aus einer Datenbank gewonnene Wissen kann vielseitig verwendet werden. Mit
Data-Mining-Verfahren kdnnen Kundendatenbanken und damit das K&auferverhalten
analysiert werden. So konnen aus Daten, die an Supermarktkassen erhoben werden,
zum Beispiel sogenannte Association Rules [3] abgeleitet werden. Verfahren wie [3]
arbeiten auf grof3en Tabellen Uber dem Wertebereich {0, 1}, sogenannten boolschen
Datenbanken. Die Ausdrucksféahigkeit solcher Verfahren entspricht derjenigen der
Aussagenlogik. Aufwendigere Verfahren benutzen Pradikatenlogik erster Ordnung
zur Repréasentation des gefundenen Wissens. Dies ermoglicht die Formulierung von
Beziehungen zwischen mehreren Relationen der Datenbank. Ein theoretisches
Rahmenwerk fiir eine Teilmenge der pradikatenlogischen Systeme stellt das Inductive
Logic Programming (ILP) dar.

Viele bisher existierende ILP-Systeme (FOIL [5], CLAUDIEN [6] [7]) sind in Prolog
ohne direkte Schnittstelle zu einem relationalen Datenbanksystem implementiert. Ein
praktisch einsetzbares System sollte jedoch wie RDT/DB [8] direkt mit relationalen
Datenbanken auf SQL-Ebene kommunizieren.

Diese Diplomarbeit beschaftigt sich mit der Implementierung und Weiterentwicklung
eines Verfahrens zum Finden von Hornklauseln in relationalen Datenbanken. Zum
Beispiel kbnnte die Formel:

junger-als-18 (X} besitzt (X, Y)O Unfall (Y) — groRRer - Schaden (Y)
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in einer Versicherungsdatenbank erkannt werden, wobei X vom Typ Kundenname
und Y ein Autotyp ist.

Eine solche Formel ist in einer realen Datenbank normalerweise nicht universell gultig.
In der Regel wird die Aussage einer solchen Formel nicht von allen Tupeln einer
Datenbank abgedeckt. Deshalb mul3 das Verfahren mit statistischen Mitteln
berechnen, wie gut eine Klausel in der Datenbank erfullt ist.

Grundlage des hier vorgestellten Verfahrens ist das angenaherte nichtmonotone ILP
(Inductive Logic Programming)LP ist ein aus dem Maschinellen Lernen bekanntes
formales Rahmenwerk, in dem Bedingungen fur gelernte pradikatenlogische Formeln
formuliert sind (Vollstandigkeit, Giltigkeit, Nichtredundanz). Im ILP werden zur
Entdeckung von Klauseln positive und negative Beispiele fiir eine Formel benétigt.
Das wurde bedeuten, dal’3 im Beispiel auch kleine Schaden explizit in einer Relation
gespeichert sein mussen. Daghtmonotone ILP arbeitet nur mit positiven
Beispielen. Zur Erfassung der negativen Beispiele wird die Closed World Assumption
angenommen.

Datenbanken enthalten immer Eintrage, die nicht zur gefundenen Regelmé&fRigkeit
passen. Diese kbnnen zum Beispiel durch Fehleingaben zustande kommen. Es ist aber
auch maoglich, dal Formeln nur auf einen Teil der Daten zutreffen, aber trotzdem
interessant sind. Daangenaherte nichtmonotone ILP[1] verlangt nicht, daf} eine
erkannte Formel alle positiven Beispiele abdeckt. Das Akzeptanzkriterium far
erkannte Formeln wird durch die MelRwestepport und Confidencebestimmt..

Bisher existierende ILP-basierte Verfahren unterscheiden sich hauptsachlich in der
Art, wie die Klauseln (Hypothesenklauseln) konstruiert werden.

RDT / DB [8] benutzt Metapradikate, die vom Verfahren instantiiert werden. Die
Eingabe flr obiges Beispiele wére

A (K) OB(K, X) OC (X, Y) - D (Y)

RDT / DB instantiert die Metapradikate A, B, C, D so, dal3 obige Formel
herauskommt. Die Struktur der zu erkennenden Formel mu3 dem Benutzer dabei
schon vorweg bekannt sein.

CLAUDIEN [6] benutzt eine eigene Sprache DLAB zur Definition des
Hypothesenraums. Die Definition fir das obige Beispiel kdnnte folgendermalien
aussehen:

{[gro3er-Schaden(X)- 1..3 [junger-als-18 (X), besitzt (X, Y),
Unfall (Y), nochwas(X)]

Gepruft werden dann alle eins- bis dreielementigen Teilmengen der rechten Seite der
Formel. Unter anderem auch die oben angegebene Formel.
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Das hier beschriebene Verfahren benotigt eine Menge von Rumpfliteralen als Eingabe.
Aus diesen konstruiert der Algorithmus Formeln, die als Rumpf Teilmengen dieser
Rumpfliteralmenge haben. Eingabe fir obiges Beispiel waren zum Beispiel die
Rumpfliterale

junger-als-18 (X)
besitzt (X, Y)
Unfall (Y)
nochwas (X)

und das Kopfliteral
grof3er - Schaden (Y)

Selbstverstandlich kénnen noch viele weitere Literale in der Rumpfliteralmenge
angegeben werden. Der Algorithmus sucht sich dann die Teilmengen heraus, die eine
in der Datenbank giltige Formel bilden.

Zweck dieser Diplomarbeit ist unter anderem die Untersuchung des Algorithmus auf
Verbesserungsmaoglichkeiten. Dazu wird der Algorithmus auf eine phonetische
Datenbank angewendet. Die dabei erkannten Schwéchen und
Verbesserungsmaoglichkeiten werden beschrieben. Eine Verbesserungsmaoglichkeit
besteht in der Erweiterung des Algorithmus um ein Verfahren, das numerische
Attributwerte behandelt. Im speziellen handelt es sich um ein Verfahren, das in der
Lage ist, Beschrankungen an eine Formel mit numerischen Variablen anzufiigen.
Damit ware dann eine Ausgabe der Form

grof3er - Schaden (Y besitzt (X,Y), Alter (X, Z),Z[J[18..21]

moglich. Das Intervall [18..21] wird dabei vom Algorithmus automatisch bestimmit.

Kapitel 2 beschreibt die Grundlagen und den Prozef3 des KDD, in den der
Algorithmus eingebettet ist.

Kapitel 3 erklart den von Irene Weber [2] entwickelten Algorithmus, der dieser
Diplomarbeit zugrunde liegt.

In Kapitel 4 wird die Architektur des implementierten Systems erklart.

Kapitel 5 zeigt, wie der Algorithmus auf eine phonetische Datenbank angewendet
wird, welche Ergebnisse erzielt wurden und welche Erweiterungsméglichkeiten dabei
zutage traten.

Kapitel 6 beschreibt, wie eine Behandlung von numerischen Attributen und
Pradikaten in den Algorithmus integriert werden kann.

In Kapitel 7 wird eine Beurteilung des bestehenden Systems und ein Ausblick fur
weitere Verbesserungen gegeben.
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2

Grundlagen

2.1 KDD und Data - Mining

Der Begriff Knowledge Discovery in Databasebezeichnet den langen Prozel3, der
notwendig ist, um Wissen in Daten zu finden. Dieser Prozel3 beinhaltet den Einsatz
von automatischen Methoden, genabatta-Mining-Methoden. Zusatzlich gehdren
zum KDD-Prozel3 auch manuelle Schritte, wie das Einbringen von Hintergrundwissen
und die Interpretation der Ergebnisse.

Nach [FP] besteht der KDD-Prozel3 aus folgenden Schritten:

1. Verstehen des Anwendungsgebiets und der erwarteten Ergebnisse.

2. Auswabhl der relevanten Relationen der Datenbank.

3. Vorverarbeitung der Daten

4. Entscheiden, welcher Data-Mining-Algorithmus in Frage kommt

5. Anwendung des Data-Mining Algorithmus.

6. Interpretation der Ergebnisse. Entfernung trivialer Ergebnisse. Ggf.
Ruckkehr zu Schritt 1-5.

Der KDD-Prozel3 ist iterativ und interaktiv. Der Benutzer bestimmt, bei welchem
Schritt aufgesetzt wird, falls die Ergebnisse nicht zufriedenstellend sind.

In dieser Diplomarbeit geht es um die Weiterentwicklung eines Data-Mining
Algorithmus. Das Thema der Diplomarbeit kann also bei Punkt 5 eingeordnet werden.
#

2.2 Aspekte von ILP-Algorithmen

Aufgabe des Algorithmus ist die Entdeckung von Mustern in der Datenbank. Diese
Muster werden in der Hypothesensprache formuliert. Die hier verwendete
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Hypothesensprache ist Hornklausellogik (eine Teilmenge der Pradikatenlogik erster
Ordnung). Viele Data-Mining-Systeme verwenden als Hypothesensprache
Entscheidungsbaume oder Association Rules, welche die Machtigkeit der
Aussagenlogik haben. Damit konnen nur Beziehungen zwischen den Attributen eines
Tupels einer Relation dargestellt werden. Mochte man auch Regeln finden, die
Beziehungen zwischen Attributen vieler Tupel in mehreren Relationen ausdricken,
braucht man Pradikatenlogik als Hypothesensprache. Diese Sprache ist komplexer,
was eine aufwendigere Suchmethode notwendig macht.

Existierende ILP-Systeme erzeugen Formeln in einer bestimmten Reihenfolge, fir die
dann jeweils berechnet wird, ob sie dem Akzeptanzkriterium gentigen. Wichtig ist,
dalR moglichst keine Formeln erzeugt werden, die nicht interpretierbar sind oder a
priori ungultig sind. Bedingungen, die die Menge der moglichen Formeln verkleinern,
also den Hypothesenraum einschranken, werden Bias genannt.

Ein weiterer wichtiger Aspekt eines Data-Mining-Algorithmus ist die Methode, mit
der getestet wird, wie gut eine Formel das Akzeptanzkriterium des KDD-Prozesses
erfullt. In dem hier vorgesteliten Algorithmus werden fir eine Formel die Werte
Support und Confidence aus der Datenbank berechnet. Dies geschieht mit Hilfe von
SQL-Statements (select count ...).

Ein letzter Aspekt ist die Konstruktionsmethode, mit der Formeln erzeugt werden, die
gegen die Datenbank getestet werden missen. Dabei spielt zum Beispiel die
Reihenfolge, in der die Formeln erzeugt werden, eine Rolle. Grundsatzlich sollten
allgemeinere Formeln zuerst erzeugt werden. Erfilit eine allgemeinere Formel das
Akzeptanzkriterium nicht, brauchen alle Spezialisierungen dieser Formel nicht mehr
erzeugt werden

2.3 Vergleich: Hornklausellogik und relationale
Datenbanken

Eine Datenbank besteht aus Relationen. Diese enthalten Tupel, die eine Teilmenge des
kartesischen Produkts der Attributwertemengen aller Attribute sind. Tupel werden in
der Logik als Fakten bezeichnet. Alle Tupel in der Datenbank dricken einen wahren
Sachverhalt aus. Von allen Tupeln, die nicht in der Datenbank stehen, wird im
nichtmonotonen ILP angenommen, dal3 sie einen falschen Sachverhalt ausdricken.
(Closed World Assumption).

Eine Datenbankrelation entspricht in der Logik einem Pradikat. In der Relation
Kind(K, Y) ist die Extension des Pradikats Kind gespeichert. Die Attribute einer

! Dies gilt allerdings nur bei monotonen Akzeptanzkriterien. Das hier verwendete

Akzeptanzkriterium Support ist monoton und wird in Kapitel 3 definiert.
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Relation hei3en in der Logik Argumente. Hier zeigt sich ein Unterschied zwischen
Datenbanken und Hornklausellogik. Den Attributen einer Relation sind Typen
zugeordnet, wahrend Argumente typfrei sind. [SD] gibt folgende Gegentberstellung
an.

Datenbankterminologie Logikterminologie

Relationenname Pradikatsymbol

Attribut einer Relation Argument eines Pradikats

Tupel Fakt

Tabelle extensional definiertes Pradikat

View intensional definiertes Pradikaf
2.4 Beispiel

Der in dieser Diplomarbeit beschriebene Algorithmus versucht préadikatenlogische
Formeln aufzustellen, die in der gegebenen Datenbank gultig sind. Die Form einer
solchen Datenbank und mogliche Formeln sollen im folgenden illustriert werden.

Das folgende Bild zeigt ein Relationenschema und das zugehérige Entity-Relationship
Diagramm.

Abbildung 2.1 Beispiel fir eine Datenbank

Person Essen

ladt_ein (Einladender, Eingeladener)
mag (wer, was)
kauft (wer, was)

In diesem speziellen Datenbankschema existieren nur n:m - Beziehungen. Dies ist in
realen Datenbanken nicht Ublich. Der Einfachheit halber soll dieses Beispiel flr eine
erste Motivation ausreichen.

Man kann in diesem Beispiel alle Relationen als Pradikate auffassen. Die
entsprechenden Tabellen enthalten die Extension der Pradikate. So enthalt die Tabelle
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zu mag(wer, was) alle Paare von Person und Essen, so dal3 die Person das Essen mag.
Die Extensionen der Pradikate konnen folgende Gestalt haben.

Abbildung 2.2
ladt ein
Einladender Eingeladener
Tom Anne
Tom Bill
Anne Bill
mag
wer was
Tom Erdnlsse
Anne Erdnlsse
Bill Cola
Bill Erdnisse
Anne Kaviar
kauft
wer was
Tom Erdnlisse
Tom Cola
Anne Erdnlsse
Anne Wein

Angenommen, der Manager eines Supermarktes hétte eine solche Datenbank
gegeben. Fir ihn ware es von groRem Interesse, was jemanden dazu bewegt, ein
bestimmtes Prukt zu kaufen. Seine Frage an den Data-Mining Algorithmus ware
also ,Wovon héngt es ab, dal3 der Kunde X das Produkt Y kauft ? “. Er sucht also
nach einer Formel der Form:

kauft(X,Y) « ???

Die Aufgabe des Algorithmus besteht darin, die drei Fragezeichen durch eine logische
Teilformel zu ersetzen. Der hier beschriebene Algorithmus ist aus Griinden der Semi-
Entscheidbarkeit und der einfachen Interpretierbarkeit auf Hornklausellogik
beschrankt. Das bedeutet, daf? fur die Fragezeichen eine Konjunktion von Literalen
bestimmt werden soll. Diese Konjunktion wird Rumpf der Klausel genannt. Ist eine
solche Klausel in der Datenbank erfillt, wird sie Hypothesenklausel genannt. Wird die
Menge der moglichen Rimpfe nicht genauer spezifiziert, kommen daftir unendlich
viele in Betracht. Die Rumpfe kdnnen beliebig lang sein und prinzipiell beliebig viele
verschiedene Variablen und Konstanten enthalten. Das Verfahren soll jedoch nach
endlicher Zeit abbrechen. Das bedeutet, dal man Mechanismen braucht, die die
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Anzahl der mdglichen Hypothesenklauseln (den Hypothesenraum) mdglichst klein
héalt. Dies kann zum Beispiel durch explizite Angabe der mdglichen Rumpfliterale
durch den Benutzer geschehen.

Der Manager konnte zum Beispiel folgende Rumpfliteralmenge spezifizieren:

ladt_ein(X,Z)
ladt_ein(Z,X)
mag(Z,Y)
kauft(X,Y)
Eine sinnvolle Hypothesenklausel ware dann:

kauft(X,Y) — ladt_ein(X,Z), mag(Z,Y)

Zusatzlich zu interessanten Klauseln werden auch solche gefunden, die kaum
Informationsgehalt haben. Zum Beispiel Tautologien:

kauft(X,Y) « kauft(X,Y)
Diese Formel wird zwar von der Datenbank erfillt, ist aber vom Benutzer nicht
erwunscht. Deshalb ist es immer notwendig, die gefundenen Hypothesenklauseln

manuell nachzusortieren.

Das nachste Kapitel beschreibt den Algorithmus formal.



BESCHREIBUNG DES VORHANDENEN ALGORITHMUS Seite 11

3

Beschreibung des vorhandenen Algorithmus

Der im folgenden beschriebene Data-Mining Algorithmus wurde in seiner Grundform
von Irene Weber [1] [2] von dem Algorithmus zur Erkennung von Association Rules
[3] abgeleitet und im Rahmen dieser Diplomarbeit weiterentwickelt.

Ziel des Algorithmus ist die Erkennung von Hornklauseln erster Ordnung in einer
relationalen Datenbank. Die theoretische Grundlage dafiir ist das nichtmonotane ILP
Im Gegensatz zu Algorithmen, die aussagenlogische Formeln suchen [3], mul3 die
Datenbank nicht mit Attributwertbereich {0, 1} vorliegen. Das bedeutet, die
Datenbank muf3 nicht in einer grof3en Tabelle organisiert sein, sondern kann
normalisiert in mehreren Tabellen vorliegen.

Eine teure Operation eines KDD-Systems ist der Test, ob eine Klausel das
Akzeptanzkriterium erflllt. Daflr missen in diesem Algorithmus die MelRwerte
Support und Confidence berechnet werden. Dazu missen Datenséatze in der
Datenbank gezahlt werden. Aus Effizienzgriinden ist es wichtig, dal3 nur solche
Klauseln gegen die Datenbank getestet werden, von denen man nicht schon vorher
weil3, dal3 sie das Akzeptanzkriterium nicht erfillen.

Deshalb spielt die Anzahl der Klauseln, die gegen die Datenbank getestet werden eine
wichtige Rolle. In dieser Version des Algorithmus wird diese Kandidatenmenge durch
folgende Beschrankungen reduziert:

» Offline Candidate Generation
» Berlcksichtigung der Tiefe eines Literals in einer Klausel
» Beriicksichtigung de®-Subsumptionsbeziehung zwischen Klauseln

Diese Beschrankungsmechanismen werden nach einigen Definitionen in diesem
Kapitel beschrieben.

Die einschrédnkenden Bedingungen, die den Hypothesenraum mdglichst klein halten,
werden als Bias bezeichnet. Der Bias wird in diesem Algorithmus durch Angabe der
Rumpfliterale spezifiziert.

Der Algorithmus kann auf existierende relationale Datenbanken angewendet werden.
Das setzt voraus, dal3 der Test von Support und Confidence mit Hilfe von SQL-

! Inductive Logic Programming
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Anfragen geschehen kann. Im folgenden werden mdgliche Berechnungsvorschriften
fur diese MeRwerte definiert. Etwas spater wird gezeigt, wie diese auf SQL-Anfragen
abgebildet werden kénnen.

3.1 Definitionen

Der Algorithmus sucht nach funktionsfreien Hornklauseln, die bereichsbeschrénkt sind
und deren Rumpfliterale mit dem Kopf verbunden und positiv sind.

Definition 3.1 positives funktionsfreies Literal
Ein positives funktionsfreies Literal hat die Form

P(Xy,-0%, ),

wobei P ein Pradikatsymbol ist und,..,x, Konstanten oder Variablen sein
kénnen.

Definition 3.2 funktionsfreie Hornklausel

Eine funktionsfreie Hornklausel hat die Form

0.0, —h,

wobei | ,...l; h funktionsfreie Literale sindh wird als Kopf der Klausel
bezeichnet, die Konjunktiorl, [1..L1; ist der Rumpf der Klausel. Die

Funktion head(c)hat den Kopf einer Klause& zum Ergebnis, die Funktion
body(c)ihren Rumpf.

Definition 3.3 Bereichsbeschréanktheit
Eine Hornklausel ist bereichsbeschréankt, wenn alle Variablen im Kopf der
Klausel auch im Rumpf auftauchen:

xOhead ¢ - XJ body)c

Definition 3.4 verbundenes Literale

Ein Literal | ist in einer Hornklausel verbunden , falls
(1) eine seiner Variablen im Kopf vorkommt: gar ) ean £, oder

(2) eine seiner Variablen in einem anderen Rumpfliteral vorkommt, das mit
dem Kopf verbunden ist.
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Zwei Literale sind miteinander verbunden, wenn sie gemeinsame Variablen
besitzen. Ein Literal ist in einer Klausel verbunden, wenn es eine Verbindung
uber andere Literale bis hin zum Kopf gibt.

Beispiel 3.1 Verbundene Literale
Das Literal mag(Z,Y) ist in der Klausel

kauft(X,Y) — ladt_ein(X,Z), mag(Z,Y)

verbunden, denn es ist mit ladt_ein(X,Z) Uber die Variable Z verbunden.
Ladt_ein(X,Z) ist wiederum Uber die Variable X mit dem Kopf verbunden.

Bei der Generierung von Klauseln spielt die Tiefe von Variablen eine wichtige Rolle.
Definition 3.5 Tiefe von Variablen

Die Tiefedepth(v)einer Variablev bezuglich eines Klauselkopféssund eines
Rumpfes B ist

0 fallsvinhvorkommt
depti(y = Emin{deptm l)| y vstehenimgleichen Literal ih B1 sonst

Definition 3.6 Tiefe von Literalen

Die Tiefe depth(l) eines Literald beziglich eines Klauselkopfésund eines
Rumpfes B ist

depth( ) = max{deptk Y Wvarg )}

Definition 3.7 Tiefe von Klauseln

Die Tiefedepth(c)einer Klauset mit Klauselkopth und Rumpfliteralmeng8
ist

dept( 9 = max{ depth)| O B

Die Tiefe gibt an, Uber wieviele andere Literale ein Literal mit dem Kopf
verbunden ist.

Beispiel 3.2 Tiefe von Literalen
Gegeben sei die Klausel
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h(X) - p(X)’ Q(X,Y), Q(Y,Z), r(W)

Dann hat das Literal(¥) die TiefeO, weil alle Variablen von {X) auch in

h(X) auftauchen. Das Literal¥,Y) hat die Tiefel, weil es eine Variable der
Tiefe 0 (X) und eine Variable der Tiefe (Y) enthalt. Das Literal ¢f,Z) hat

die Tiefe 2, weil die VariableZ die Tiefe 2 hat. (W) hat eine undefinierte
Tiefe, das Literal kann nicht mit dem Kopf verbunden werden. Literale mit
undefinierter Tiefe kbnnen aus der Menge moglicher Rumpfliterale entfernt
werden.

Literale mit Tiefen kdnnen in einer Klausel mit einer kleineren Lange ralsicht
verbunden sein. Deshalb kdnnen verbundene Klauseln mit LAnge n keine Literale der
Tiefe groR3er n enthalten.

Grundlage fur den Algorithmus ist das nichtmonotone ILP. Eine Erweiterung um die
Behandlung von Klauseln, die nicht in der ganzen Datenbank gelten, ist das
angendaherte nichtmonotone ILP. Im folgenden werden diese Regelwerke definiert.

Die Datenbank besteht aus einer Menge von Fakten. Das zu der Datéhbank
gehdrige Modell wird mitM(D) bezeichnet. Gesucht werden Hornklauseln c, die im
Datenbankmodell giiltig sindM(D) £ c . Diese Klauseln werden Hypothesenklauseln
genannt. Die Menge aller gtiltigen Klauseln heil3t Hypothese. Das nichtmonotone ILP
stellt folgende Anforderungen an Hypothesenklauseln. Die Hypothesensprache dient
zur Erzeugung des Hypothesenraums und kann deshalb alle Klauseln erzeugen, die in
der Hypothese auftauchen kdnnen.

Definition 3.8 nichtmonotones ILP

Gegeben ist eine Datenbablkund eine Hypothesensprache.
Gesucht ist eine Hypothebemit:

(1) Oh OH: Derfilith (Gultigkeit)
(2) DhOL,:DerfullthD H £h (Vollstandigkeit)
(3) -[H'" O H:H'vollstandigund M erfullt H (Nichtredundanz)

Die Erfullbarkeit besagt, daf? jede Klausel der Hypothese in der Datenbank gultig sein
mul3. Vollstéandigkeit ist eine Eigenschaft, die gewahrleistet, dal3 alle Klauseln, die in

der Datenbank gultig sind auch in der Hypothese enthalten sind, oder zumindest aus
der Hypothese folgen. Nichtredundanz verhindert, daf3 Klauseln in der Hypothese

sind, die sowieso schon logisch aus den anderen Hypothesenklauseln folgen.

Das nichtmonotone ILP verlangt, da? eine Hypothesenklausel in der gesamten
Datenbank giiltig ist. Dies ist in realen Datenbanken kaum gegeben. Fehleingaben
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konnen zu Inkonsistenzen fuhren. Auflerdem sind durchaus auch Klauseln von
Interesse, die nicht von der ganzen Datenbank, sondern nur von einem grol3en Teil
davon, erfullt werden.

Andererseits kann es passieren, daf? eine Klausel nur von einem einzigen Datensatz
erfulit und von keinem anderen widersprochen wird. Diese Klausel wirde als
Hypothesenklausel akzeptiert, was nicht unbedingt erwiinscht ist.

Deshalb muf3 die Bedingung dafir, dal® eine Klausel als Hypothese akzeptiert wird,
etwas gelockert werden. Dies geschieht hier mit den Werten Support und Confidence,
die in dieser Version des Algorithmus als Akzeptanzkriterium fungiefieh.
bezeichnet die Extension der Klausgldas heil3t, die Menge der Tupel in der
Datenbank, fir die erfullt ist.

Definition 3.9 Support
Der Support einer Klausel berechnet sich als

) falls|head ¢/ =0
SUp(C): H|b0d>( Q O hea@ ):Hvars(head( 9)

B sonst

0 [head 9|

vars(l) bezeichnet dabei die Menge der Variablen im Literal I.

Der Support ist grol3, wenn nur wenige Kopfinstanzen nicht von der Klausel
abgedeckt werden. Der Support ist also ein Mal3 fir die Menge der Kopfinstanzen,
die von der Klausel abgedeckt werden.

Beispiel 3.3 Support
Die Formel

mag (X, Y) « kauft (X,Y)

soll ausdriuicken, daf? wenn der Kunde X das Produkt Y kauft, er es auch gerne
mag.

Diese Formel soll auf einen grofRen Teil der Kunden zutreffen, die das Produkt
mogen. Der Support kann dann folgendermafien illustriert werden:

Die Ellipsen lezeichnen die Extensionen der Pradikate mag, bzw. kauft. Die
Schnittmenge bezeichnet die Extension von [fkagft, also den Z&ahler des
Support.
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In diesem Fall ist der Support klein, nur wenig Kunden, die das Produkt
maogen, kaufen es auch.

Hier ist der Support grof3. Es gibt nur wenig Kunden, die das Produkt mogen,
es aber nicht kaufen.

Eine wichtige Eigenschaft des Support ist Menotonie. Das bedeutet, dal? der

Support einer speziellererlausel nie gréRer als der Support einer allgemeineren
Klausel sein kann.

¢, — G, 0 sup(c )= supg, )

Definition 3.10 Confidence

Die Confidence einer Klausel berechnet sich als

H) fa"S”bOdX 0 varghead( 9) = O
conf(Q = %bOd)( 9 U head ):Hvars(head( 9

B sonst

@ ”bOdy( Q varghead( §)

vars(l) bezeichnet dabei die Menge der Variablen im Literal I.

Die Confidence ist grof3, wenn viele Tupel, die den Rumpf der Klausel erfillen auch
den Rumpf und den Kopf erfullen. Das heifl3t, wenn nur wenig Kopftupel, die die
Klausel gultig machen wirden, in der Datenbank fehlen. Die Confidence ist ein Mafl3
dafir, wie stark der Kopf aus dem Rumpf folgt.

Beispiel 3.4 Confidence

Die Formel aus Beispiel 3.3 soll fur einen grof3en Teil der Kunden stimmen,
die das Produkt kaufen.

! Eine Klause cist spezieller als eine Formel evenn ¢ aus ¢ folgt (¢, — ¢,).
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In diesem Fall ist die Confidence hoch. Viele Kunden, die das Produkt kaufen,
mogen es auch.

Die Mel3werte Support und Confidence erlauben eine weniger exakte Definition der
Erfullbarkeit.

Definition 3.11 (g, y)-Erfullbarkeit

Eine Klausel ist ¢ y Jerfullbar, wenn sie den Suppat und die Confidence y
erreicht.

Im angené&herten nichtmonotonen ILP gilt es folgende Klauseln in einer Datenbank zu
finden:

Definition 3.12 angenahertes nichtmonotones ILP
Gegeben ist eine Datenbank D, eine Hypothesenspraghend die gewiinschten

Support und Confidence - Werte y 0[0,1] .
Gesucht ist eine Hypothesenmenge H mit:

(1) OhOH:D(o,y) — erfillth ((o,y)-Gliltigkeit)
(2) OhOL,:D(a,y)—erfullthO H £h (Vollstéandigkeit)
(3) -[H' O H:H' vollstandig undo,y) — Erflllbar (Nichtredundanz)

Hier wird nicht mehr erwartet, da3 Klauseln von der ganzen Datenbank erflllt
werden. Um in die Hypothese aufgenommen zu werden muissen Klauseln nur die
geforderten Support- und Confidence-Werte erreichen.

3.2 Ablauf des Algorithmus

Im wesentlichen gibt der Benutzer des Algorithmus eine Menge von méglichen
Rumpfliteralen an. Alle Rumpfe von Hypothesenklauseln sind Teilmengen dieser
Rumpfliteralmenge. Der Algorithmus beginnt bei kleinen Klauseln (1 Rumpfliteral).
Diese Klauseln werden dann in einer sinnvollen Reihenfolge gegen die Datenbank
getestet. Alle Klauseln die zum Test anstehen werden Kandidatenklauseln genannt.
Kandidatenklauseln kdnnen als Hypothese akzeptiert werden, verworfen werden oder
zur Bildung neuer (langerer) Kandidatenklauseln zur Verfugung gestellt werden. Aus
den letzten Klauseln werden neue Klauseln generiert und der Prozel3 beginnt von
vorne.

Der Algorithmus hat eine grof3e while-Schleife. Diese Schleife iteriert Uber die Lange
von Klauseln, das heifl3t Giber die Anzahl der Rumpfliterale.
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Eingabe fur den Algorithmus ist eine Menge von RumpfliteraBn Als
Hypothesenklauseln kommen nur diejenige in Frage, deren Rumpf mit dem Kopf
verbunden ist. Deshalb ist es im ersten Schritt nur sinnvoll, solche Literale zu
bertcksichtigen, die direkt mit dem Kopf verbunden sind, also die Tiefe 1 haben.

Aus jedem eingegebenen Rumpfliteral der Tiefe 1 wird im ersten Schritt eine Klausel
mit diesem Literal als Rumpf und dem eingegebenen Kopfliteral als Kopf gebildet.
Aus der Menge B; aus moglichen Rumpfliteralen wird also eine erste
KandidatenmengeC; erzeugt. Der Index 1 bezeichnet dabei die Lange des
Klauselrumpfs.

Cl::{h ~ gb0 B}
Die Hypothese ist zu Anfang leer.
H:=0

i bezeichnet im folgenden die Ladnge des Rumpfs von Kandidatenklauseln. Das heif3t,
die Anzahl der Literale, die der Rumpf enthélt. Die Kandidatenmenge der Lange 1 ist
bereits initialisiert.

=1

Als nachstes werden solange neue Kandidaten generiert, bis dies nicht mehr mdglich
ist. Die Suche nach Klauseln endet damit, dal3 eine leere Kandidatenmenge generiert
wird.

WHILE C #0 DO

Falls eine Klauset den ndtigen Support nicht erreicht, missen alle Klauseln
c’, die spezieller sind (d.kw. subsumiertc’, siehe Abschnitt 3.2.1) nicht mehr
getestet werden. Deshalb mufd eine Testordnung erzeugt werden, die die
Reihenfolge in der die Klauseln getestet werden festlegt. Diese Testordnung
besteht aus Klassen von Klauseln. Sie ist in Abschnitt 3.2.1 ausfihrlich
beschrieben.

C°:= determine_test_ord¢€ )

Jetzt wird jede inC°® enthaltene Klasse gegen die Datenbank getestet. Dabei
wird die Reihenfolge der Klauseln gemafd der Subsumption beriicksichtigt.
Wie dies von statten geht beschreibt Abschnitt 3.2.2.Alle Klauseln mit zu
kleinem Support werden verworfen.
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Fur jede Klausel mit ausreichendem Suppeirtl jetzt der Confidence-Wert
berechnet. Falls er gro3 genug ist wird die Klausel in die Hypothese
ubernommen.

Aus Hypothesenklauseln kdonnen nur noch speziellere Klauseln generiert
werden. Deshalb werden diese nicht mehr zur Generierung neuer Klauseln
benutzt. L und H fungieren als Referenzparameter.

test_test_order (&, H, L)

In der MengeL stehen jetzt alle Klauseln der Langederen Support grof3
genug ist, deren Confidence aber zu klein ist. Durch Hinzufligen von neuen
Rumpfliteralen kann sich die Confidence erhthen, deshalb werden jetzt
Klauseln der Langetr1 erzeugt. Die Funktionen sind in den Abschnitten 3.2.3
und 3.2.4genau beschrieben.

C., = offine_cand_ge )l next depth litergls,L ,B)
Die Lange der Klauseln ist jetzt um eins grof3er:
=i+l
OD;
Zuriickgegeben werden alle Hypothesenklauseln

RETURN H;

3.2.1 Determine Test Order

Der Support-Wert ist monoton, das heil3t er steigt bei spezielleren Klauseln nicht. Das
hat zur Folge, dal’ alle Klauseln, die spezieller sind als eine Klausel mit zu kleinem
Support, nicht getestet werden missen. Diese hatten auf jeden Fall keinen
ausreichenden Support. Die Frage, ob eine Klausel spezieller ist als eine andere kann
auf syntaktischer Ebene beantwortet werden. Die hier relevante Relation zwischen
Klauseln wird®-Subsumption genannt.
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Definition 3.13 ©-Subsumption
Eine Klausel ¢subsumiert eine Klausel,dalls

06.c,060c,

wobei 8 eine Substitution ist. Man sagt auchist allgemeiner als,.

Beispiel 3.5 Subsumption

Die Klausel H(X) « P(X,Y,Z) ist allgemeiner als H(X}- P(X,X,Z), denn es
existiert eine Substitution [X/X][Y/X][Z/Z], so dal}
H(X) « P(X,Y,Z) [XIX][Y/X][Z/Z] = H(X) < P(X,X,Z)

Mit Hilfe der Subsumptionsbeziehung ergibt sich eine Ordnung auf der Menge von
Klauseln. Es gibt Klauseln, die &aquivalent sind, solche, die durch Subsumption
vergleichbar sind und solche, die Unvergleichbar gemafd der Subsumption sind. Dies
induziert eine Halbordnung auf der Menge der Klauseln. Diese Halbordnung wird im
folgenden Testordnung genannt.

Beispiel 3.6 Struktur in Testordnungen
Die Struktur, die aus den Klauseln
H(X) « P(X,Z,Y)
H(X) « P(Y,X,2)
H(X) « P(X,Y,c)

H(X) « P(X,X,2)
H(X) « P(X,X,c)

entsteht hat folgende Form:

H(X) « P(X,ZY)

H(X) « P(X,Y,2) AyP(Y,X,Z)
H(X) « P(X,Y,c) H(X) — P(X,X,2)

N

H(X) « P(X,X,c)
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Der Pfeil druckt dabei die Relatioe, aus. Zwei Ubereinander stehende
Klauseln bedeuten, dal sich die Klauseln gegenseitig subsumieren.

3.2.2 Test Test Order

Nach der Erzeugung einer Testordnung muf3 diese in der richtigen Reihenfolge
durchgetestet werden. Dazu wird fur ein beliebiges oberstes Element der Testordnung
der Support-Wert berechnet. Entscheidend ist, dal3 von einer Klasse der Testordnung
nur eine Klausel getestet werden mulf3, die anderen Klauseln der Klasse haben gleiche
Support und Confidence. Ist der Support zu Kklein, wird die Klausel und alle von ihr
subsummierten Klauseln verworfen. Angenommen, die Klausel H{XP(Y,X,Z)

hatte zu wenig Support, dann wirde die Testordnung anschlie3end folgendermal3en
aussehen:

H(X) < P(X,Z,Y)
H(X) < P(X,Y,2)

H(X) « P(X,Y,c)

Die fehlenden Klauseln werden endgultig geléscht, sie werden nicht mehr bendtigt.

Das gleiche Aussehen hat die Testordnung, wenn der Support und die anschlie3end
berechnete Confidence ausreichend war. Der einzige Unterschied ist, dal3 eine Klausel
aus der getesteten obersten Klasse in die Hypothese aufgenommen wird. Auch
Spezialisierungen von Hypothesenklauseln werden nicht mehr gebraucht (sie waren
redundant in der Hypothese).

Ein anderes Aussehen hat die Testordnung, falls der Support grol3 genug ist, die
Confidence aber zu klein. Es ist durchaus moglich, dal’ eine speziellere Klausel die
erforderliche Confidence hat. Deshalb darf nur die getestete Klauselklasse aus der
Testordnung entfernt werden. Damit ergibt sich folgendes Bild, wenn H{X)
P(Y,X,Z) eine entsprechende Klausel ist.

H(X) < P(X,ZY)
H(X) < P(X,Y,2)

H(X) « P(X,Y,c) H(X) « P(X,X,2)

H(X) « P(X,X,c)
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Als nachstes stiinde dann ein Element der obersten Klasse zum Test an. Es ist
durchaus moglich, dal? durch die Entfernung einer Klasse neue oberste Klassen
entstehen. Dann kann eine beliebige Klasse als nachstes getestet werden.

Auf die Berechnung der Support- und Confidence-Werte wurde bisher noch nicht
naher eingegangen. Dies geschieht in AbscBr8tt

3.2.3 Offline Candidate Generation

Die Generierung von Kandidatenklauseln aus Klauseln, die den Confidence-Wert
nicht erreichen, erfolgt in zwei Schritten. Zuerst werden aus den bekannten Klauseln
mit Langei und maximaler Tiefe neue Kandidaten der Langel und maximaler
Tiefei generiert.

Offline_cand_gen (L: Klauselmenge, n:Anzahl_Rumpfliterale): Kandidatenmenge

In der Mengd. werden alle Paare von Rumpfen gesucht, die sich nur in einem
Literal unterscheiden. Die Rumpfe werden zu einem Rumpf vereinigt. Dieser
ist um genau um ein Literal langer als die urspringlichen Rimpfe. Die
maximale Tiefe der Rumpfliterale wachst nicht, weil keine Literale mit htherer
Tiefe hinzugenommen wurden.

Der generierte Rumpf der Lange1 ist nur ein geeigneter Kandidat, falls alle
um eins kurzeren verbundenen Teilmengen seines Rumpiesvarthanden
sind, also den erforderlichen Support erreicht haben. Ist eilmenge nicht

in L vorhanden, ist die generierte Klausel eine Spezialisierung einer Klausel,
die zu wenig Support hatte. Solche Klauseln kénnen sofort verworfen, bzw.
mussen gar nicht generiert werden.

B ¢,,C, OLOJbody ) n body 9= m10 B
C:=[h « body ¢) 0 body 9|[lb [ (body ¢) I body ¢): O

. (h < bverbundepd| = 710 h B @&
RETURN C;

Beispiel 3.7 offline candidate generation
Die Menge L enthalte folgende Rimpfe:

B(X,Y), C(Y,2)
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B(X,Y), D(Y,W)
D(Y,W), C(Y,2)

Aus den ersten beiden Rumpfen kann der neue Rumpf
B(X,Y), C(Y,2), D(Y,W)

generiert werden. In der obigen Menge L sind alle zweielementigen
Teilmengen des Rumpfes enthalten, das heifl3t die generierte Klausel ist ein
neuer Testkandidat.

In der Menge L befinden sich nur Rimpfe von Klauseln mit ausreichendem
Support. Ware D(Y,W), C(Y,Z) nicht in L, hatte die generierte Klausel
bestimmt keinen ausreichendemp®ort (weil sie eine Spezialisierung von
D(Y,W), C(Y,2) ist).

3.2.4 Next Depth Literal

Mit offline candidate generation werden nur aus bereits in Klauseln der Lange
n enthaltenen Literalen neue Rumpfe konstruiert. Diese haben héchstens die
Tiefe n.

Um alle Kandidaten der Lange+l zu generieren missen zu den bisher
generierten Klauseln noch die Rumpfliterale hinzugefigt werden, die in diesen
Klauseln die Tiefe n+1 haben und verbunden sind. Die Tiefe der gesamten
Klausel erhoht sich dadurch aufl.

Ni.i={h e b,...,b/he b,....,p 010K, 0 B,0 R, verbundgn

RETURN Ni;

3.3 Abbildung von Klauseln auf SQL-Anfragen

Der Algorithmus soll direkt auf grof3en relationalen Datenbanken operieren. Durch
SQL-Anfragen wird getestet, ob die Klausel die spezifizierten Support- und
Confidence-Werte erreicht. Grundlage fir die Abbildung von Klauseln auf SQL-
Anfragen ist die Tatsache, dal3 eine logische und-Vernupfung zwischen zwei Literalen
einem relationalen Gleichverbund (join) der zugehérigen Relationen entspricht. Der
Verbund geht dabei lber die Attribute, die in der jeweiligen Relation fur die
gemeinsamen Variablen der Literale stehen. Zur formalen Definition der Abbildung
werden folgende Funktionen bendtigt:

L sei die Menge aller Literale, V die Menge aller Variablen, R die Menge aller
Relationen und P die Menge aller Pradikate.
1. Eine Funktionattr:L xV — A, die einer Variablen in einem Literal das zugehdrige

Attribut zuordnet.
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2. Eine Funktiorrel:L - R, die jedem Literal dessen Relation zuordnet.

Die Werte Support und Confidence werden aus der Anzahl der Instanzen eines

Préadikats berechnet. Die Instanzen stehen in der Datenbank. Dies erfordert einen

Datenbankzugriff bei der Berechnung dieser Werte. Der Zugriff erfolgt Gber SQL-

Anfragen, die aus einer Klausel generiert werden. Eine Klausel muf3 auf folgende

SQL-Anfragen abgebildet werden:

1. Eine SQL-Anfrage, die den gemeinsamen Zahler des Support- und Confidence-
Werts berechnet.

2. Eine SQL-Anfrage, die den Nenner des Support-Werts berechnet.

3. Eine SQL-Anfrage, die den Nenner des Confidence-Werts berechnet.

Zur Berechnung des Support-Werts muf3 der Zahler
[oody(9 O head X s o

berechnet werden. Dieser Ausdruck hat ausgeschrieben die Form

||body1( 90..Obody ( ¢00 head )”:vars(head( 9’

wobei body(c) das i-te Rumpfliteral der Klausel ist.
Die Berechnung geschieht mit einer SQL-Anfrage der Form

U [X: U
SELECT COUNT DISTINC% R| A = attr(head ¢, X D%
H | R=rel(head 3 H
FROM rel( pred body( 3),..., rel body )3, rél hedd))c
N X: mN
o A =attr(L, X)OA, = attr( L,, X),Ellj
WHERE AN% R A= R AL,L, O(body(9 0 head ) %
H L #L,, L
% R =rel(L)UR, = re(L) %

Diese Anfrage macht einen Gleichverbund Uber alle Relationen, deren
Préadikatsymbole in der zu testenden Klauselorkommen. Dies entspricht der
logischen Und-Verkniipfung. Das Ergebnis des Gleichverbunds wird auf die Attribute
projiziert, die den Variablen des Kopfliterals entsprechen. Die Anzahl der
entstehenden Tupel bildet den Zahler des Support-Werts (und auch des Confidence-
Werts).
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Beispiel 3.8

Gegeben sei eine Datenbank mit den Relationen parent, male und has_son mit
folgenden Schema:

parent (parent_name, child_name)
male (name)
has_son (name)

Die zu testende Klausel sei
has_son (X) :- parent (X,Y), male (Y)
Der zZahler des Support-Werts berechnet sich dann folgendermal3en:

SELECT COUNT (DISTINCT has_son.name)

FROM has_son, parent, male

WHERE has_son.name = parent.parent_name AND
parent.child_name = male.name;

Mehrfachverbunde in relationalen Datenbanken sind sehr aufwendig. Deshalb ist die
Evaluation der Anfrage bei mehreren Rumpfliteralen eine teure Operation. Deshalb
sollten nur diejenigen Klauseln getestet werden, fiir die dies unbedingt nétig ist.

Der Nenner des Support-Werts besteht aus

[head( 9|

Diese Extension entspricht der Anzahl der Tupel in der Relation die zum
Préadikatsymbol vorhead(c)gehdrt. Folgende Anfrage berechnet den Nenner des
Support-Werts.

SELECT COUNT
FROM rel( head %)

Diese Anfrage stellt kein Effizienzproblem dar. Sie ist unabhangig von den
Rumpfliteralen der Klausel. Das Kopfliteral ist fest, deshalb kann der Wert einmal
berechnet werden und ist fiir die Berechnung aller Support-Werte konstant.

Der Support-Wert verhalt sich monoton. Das heil3t, er kann beim Hinzufigen eines
Rumpfliterals zu einer Klausel nicht steigen. Ist also der Support einer Klausel unter
dem spezifizierten Wet, braucht diese Klausel nicht mehr zur Generierung langerer

Klauseln verwendet werden. Sie kann gleich nach der Berechnung des (zu kleinen)
Supports verworfen werden ohne dal3 der Confidence-Wert berechnet werden muf3.
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Ist der Support jedoch ausreichend, mul3 getestet werden, ob die Klausel als
Hypothesenklausel akzeptiert werden kann. Dies leistet der Confidence-Wert. Der
Zahler des Confidence-Werts ist aquivalent zum Zahler des Support-Werts und
braucht nicht neu berechnet zu werden. Die Berechnung des Nenners ist jedoch
wesentlich aufwendiger als beim Support. Die Extension

|body( 9

vars(head( 9)

wird durch folgende SQL-Anfrage berechnet:

UG, X: 0
SELECT COUNT DISTINC% AA = attr(body( 9, X DE
E X Ovars(head(0) E
FROM rel(body( 9),..., re( body( p
O, j,X: O
A, = attr(body (9, X 00
A, = attr(body ( 9, X O
R A= R Ao
R, = rel(body( ¢) O
R, = rel(body ( 9)

WHERE AN

moooSMmooo
mOoooo

Diese Anfrage berechnet den Gleichverbund aller Relationen, deren Préadikate in
Rumpfliteralen der Klausel auftauchen. In der WHERE-Klausel stehen Paare aller
Attribute, deren zugehdrige Variablen in zwei verschiedenen Rumpfliteralen stehen.
Die Projektion geht auf alle Attribute, die zu den Variablen eines Rumpfliterals
gehoren, die auch im Kopfliteral auftauchen.

Beispiel 3.9

Gegeben sei das Datenbankschema und die Testklausel aus Beispiel 3.8. Der
Confidence-Wert berechnet sich aus:

SELECT parent.parent_name
FROM parent, male
WHERE parent.child_name = male.name
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4

Systemarchitektur

Der in Kapitel 3 beschriebene Algorithmus wurde von Irene Weber, Thomas Klenk und
mir implementiert. Dieses Kapitel soll einen Uberblick tiber die modulare Struktur des
Systems geben.

Die Implementierungssprachen sind C, Prolog und Dynamic SQL. Verwendete Produkte
sind gnu-c, Quintus-Prolog und Ingres-SQL. In den folgenden Abschnitten werden die
Entwurfsentscheidungen fur die jeweilige Programmiersprache erlautert.

4.1 Ubersicht Uber die Architektur

Das System besteht aus sechs Hauptkomponenten. Im folgenden Schema sind diese
Komponenten und der Informationsflul3 zwischen ihnen dargestellt.

Abbildung 4.1 Struktur des Systems

Ein-
gabe

Eingabetext

Information Uber

Parser bendtigte Tabellen
_____________________________________________________ Literale .. T
Getestete Klauseln r?llplgfgﬁzgln . Werfe ——a
Klausel- Klausel- : Testordnungs- [ DB-
generierung verwaltung Klauseln verwaltung Kla:lusfeh Schnittstelle
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Das System besteht im Wesentlichen aus zwei Komponenten, der Online- und der Offline-
Komponente.

Die Online-Komponente ist fir die Kommunikation mit der Datenbank zustandig. Hier
werden fir Klauseln die Werteberechnet, die mit den definierten Schwellenwerten
verglichen werden. Dazu werden SQL-Anfragen erzeugt, die die Extension von logischen
Ausdriicken als Ergebnis haben. Diese werden zum DRjd&hickt.

In der Offline-Komponente dreht sich alles um die Manipulation von Klauseln. Hier
werden zu Beginn aus den in der Eingabedatei spezifizierten Rumpfiiterale einstellige
Klauseln erzeugt. In der Offline-Komponente werden auch mit Hilfe der Subsumption
Testordnungen erzeugt. Aus diesen Testordnungen werden Klauseln, die getestet werden
mussen an die Online-Komponente ubergeben. Diejenigen, die das Akzeptanzkriterium
erfillen werden in die Hypothese aufgenommen. Aus denen, die noch nicht endgultig
verworfen wurden werden neue Klauseln generiert.

4.2 Interne Klauseldarstellung

Im Zentrum der Offline-Komponente steht die Klauselverwaltung. Hier werden
Hornklauseln gespeichert. Diese bestehen aus Literalen, die wiederum aus Pradikaten,
Variablen und Konstanten bestehen. Variablen und Konstanten bilden die Argumente der
Préadikate.

Die Klauselverwaltung besteht im wesentlichen aus vier Symboltabellen:

» Pradikatsymboltabelle
* Argumentsymboltabelle
 Literalsymboltabelle

* Rumpfsymboltabelle

Die Pradikatsymboltabelle enthélt alle in der Eingabedatei spezifizierten Pradikate und
deren Argumentanzahl. Die Argumentsymboltabelle enthalt alle in der Eingabedatei
vorkommenden Variablen und Konstanten. Dort werden auch symbolische Bezeichner fur
die Argumente und die Information, ob es sich um eine Variable oder eine Konstante
handelt, gespeichert. Ein Eintrag in der Literalsymboltabelle besteht aus einem Verweis
auf das zugehdrige Préadikat in der Pradikatsymboltabelle und aus Verweisen auf alle
Attribute des Literals. Ein Eintrag in der Rumpfsymboltabelle besteht hauptséachlich aus
Verweisen in die Literalsymboltabelle. Diese Verweise zeigen auf alle Rumpfliterale des

Rumpfes. Zusatzlich wird in der Rumpfsymboltabelle die Tiefe der zum Rumpf gehdrigen

Klausel gespeichert. Da der Kopf fur jede Klausel gleich ist, wird er als Systemvariable

einmal gespeichert. Deshalb kann die Rumpfsymboltabelle auch als Klauselsymboltabelle
aufgefal3t werden. Im folgenden wird oft von Klauseln gesprochen, die in der

Rumpfsymboltabelle gespeichert sind. Dies sollte nicht zur Verwirrung fuhren.

Den Aufbau der Symboltabellen und die Beziehungen zwischen ihnen zeigt die folgende
Abbildung.

! hier Support und Confidence
2 Database Management System
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Abbildung 4.2 Darstellung des Rumpfes parent(Y, Nicole]l hasson(Y)

Literalsymboltabelle
Pradikat Argumente

Argumentsymboltabelle
Arg.-Name | Symbolischer Konst. /
Name Variable

N Nicole 1 Const
Y 2 Var

Pradikatsymboltabelle

Prad.-Name | Stelligkeit
parent 2
hasson 1

Die Rumpfsymboltabelle wurde aus Griinden der Ubersichtlichkeit weggelassen.

4.3 Subsumption

Zur Erstellung von Testordnungen muf3 fir jedes Klauselpaar die Subsumptionsbeziehung
getestet werden.. Es gibt einen Algorithmus, der fir Hornklauseln mit wenigen Literalen
relativ effizient arbeitet. Die Implementierung dieses Algorithmus auf den vorhandenen
Symboltabellen ware aufwendig. Deshalb wurde auf eine Prolog-Version des Algorithmus
zurliickgegriffen.  Folglich konvertiert die Subsumptionskomponente die interne
Klauseldarstellung in das Prolog-Format und ruft dann das Prolog-Préadikat auf.

4.4 Darstellung von Testordnungen

Mit Hilfe der Subsumption wird eine Testordnung erzeugt (s. Abschnitt 3.2.1). Dabei
bildet die Menge aller Klauseln auf naturliche Weise eine Partition. Die Klassen dieser
Partition enthalten jeweils Klauseln, die sich paarweise gegenseitig subsumieren. Im
folgenden werden die Klauseln innerhalb einer Klasse auch &aquivalent gemald der
Subsumption genannt. Jede Klasse hat eine (eventuell leere) Menge von  kleineren®
Klassen, die von den Elementen der Klasse subsumiert werden. Aul3erdem gibt es eine
(eventuell leere) Menge von generelleren Klassen, die die Klasse subsumieren. Alle diese
Beziehungen zwischen Klauselklassen werden in der Testordnung explizit gespeichert.
Eine Testordnung hat folgendes Aussehen.
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Abbildung 4.3 Beispiel fur eine Testordnung
Die Testordnung

H(X):-P(X,Y)
H(X):-P(Z,X)

l

H(X):-P(X,c)
H(X):-P(Z,c)

H(X):-P(X,d)
wird folgendermalf3en reprasentiert:

//‘ ------- i

H(X):-P(X,’Y) I-;(X):-P(X,C) H‘(X):-IQ’(X,d)
H(X):-P(Z,X) H(X):-P(Z,c)

= —

Durchgezogene Pfeile bedeuten ,ist grof3er gemald der Subsumption®, gestrichelte
Pfeile bedeuten ,ist kleiner gemald der Subsumption®. Klauseln in einem Rechteck
sind gleich gemé&nR der Subsumption und stellen somit eine Klasse dar.

In dieser Darstellung sind alle transitiven Abh&ngigkeiten explizit dargestellt. Der Vorteil
dieser redundanten Darstellung liegt darin, da? man zum einen von einer Klasse schnell
weil3, ob sie in der Testordnung ganz oben steht, das heil3t keine grof3eren Klassen hat.
Zum anderen konnen schnell alle Nachfolger, das heil3t kleineren Klassen ermittelt
werden.

Die Testreihenfolge ist folgende: Zuerst missen alle Klauseln getestet werden, die in der
Ordnung ganz oben stehen. Dazu wird die Partition durchlaufen, bis man eine oberste
Klasse entdeckt. Ein Element dieser Klasse wird auf jeden Fall gegen die Datenbank
getestet. Der Test kann drei verschiedene Ergebnisse haben:

» Die Klausel ist eine Hypothesenklausel.
» Die Klausel wird verworfen.
» Die Klausel wird zur Kandidatengenerierung noch bendétigt.

In allen Fallen wird die Klasse selbst aus der Testordnung geldscht.
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Falls die getestete Klausel &#lypothesenklauselerkannt wurde, wird irgendeine Klausel

der Klasse in die Hypothese aufgenommen. Andere Klauseln der Klasse waren in der
Hypothese redundant und werden deshalb nicht aufgenommen. Die Klauseln in der Klasse
werden zur Generierung neuer Klauseln nicht mehr bendtigt (die daraus generierten waren
spezieller und damit in der Hypothese redundant), deshalb werden sie in der
Rumpfsymboltabelle geloscht. Alle in der Testordnung kleineren Klassen sind spezieller
als die neue Hypothesenklausel und werden deshalb geldscht (s. 3.2.2). Auch alle Klauseln
in diesen Klassen werden aus der Symboltabelle entfernt.

Falls die getestete Klauset¢rworfen werden soll, wird die Klasse aus der Testordnung
geldscht. Zusatzlich werden wie beim obigen Fall alle kleineren Klassen aus der
Testordnung und deren Klauseln aus der Symboltabelle geléscht.

Falls die Klausel weder eine Hypothesenklausel ist, noch verworfen werden soll, wird sie
noch zur Generierung neuer Klauseln benétigt Die Klauseln in der Klasse werden

nicht aus der Symboltabelle geldscht. Die Klasse wird jedoch in diesem Testschritt nicht
mehr bendtigt und wird deshalb aus der Testordnung entfernt. Dadurch entstehen neue
oberste Klassen in der Testordnung, die im néchsten Schritt zum Test anstehen.

Zusammenfassend kann man feststellen, dal3 immer nur oberste Klassen getestet werden.
Nach dem Test werden diese obersten Klassen und eventuell kleinere Klassen entfernt.
Also sind alle Klassen entweder irgendwann einmal eine oberste Klasse oder sie werden
im Zuge der Entfernung einer héheren Klasse geloscht. Daraus folgt, daf? der Testschritt
damit beendet ist, dal3 die Testordnung keine Klassen mehr enthalt.

4.5 Klauselgenerierung

Nach Abarbeiten der Testordnung bleiben nur noch Klauseln tbrig, die zur Generierung
neuer Klauseln benoétigt werden. Entscheidend ist, daf3 in verbundenen KlauseIin mit
Rumpfliteralen nur Literale vorkommen kénnen, deren Tiefe hochstemst. Das
bedeutet, dal3 inm-ten Schritt des Algorithmus nur Klauseln der maximalen Trefe
generiert werden muissen. Die Klauselgenerierung ist deshalb zweigeteitlime
candidate determinationndnext depth literal

Der Ablauf ist der folgende: Zuerst werden aus den Klauseln in der Rumpfsymboltabelle
mit ocd solche Klauseln generiert, die eine Tiefe kleinendiaben. Dann fehlen nur noch

die Klauseln der Tiefen. Diese werden dadurch erzeugt, dal an jede Klausel in der
Rumpfsymboltabelle jedes Literal aus der Literalsymboltabelle angehéangt wird. Dann wird
getestet, ob die Klauseln verbunden sind. Alle unverbundenen werden verworfen.
Ergebnis der Klauselgenerierung ist eine neue Rumpfsymboltabelle. Diese enthalt alle
Testkandidaten fur den nachsten Schritt. Die alte Rumpfsymboltabelle wird nie wieder
gebraucht und kann geléscht werden.

4.6 Datenbank-Schnittstelle

Beim Entwurf des Algorithmus fiel die Wahl auf die Verwendung eines relationalen
Datenbanksystems (Ingres). Vor allem der gro3e Sprachumfang von SQL, der auch die
Definition intensionaler Pradikate, wie ,>“ erlaubt, die effiziente Pufferverwaltung und die
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Anfrageoptimierung, die logische Ausdricke in where-Klauseln reduziert, waren
Argumente flr die relationale Datenbank.

Der Algorithmus erlaubt, dal? die Datenbank auf einem anderen Rechner installiert ist, als
der Data-Mining-Algorithmus. Der Rechner, auf dem der Algorithmus lauft wird im
folgenden Client-Seite, der entfernte Rechner, auf dem die Datenbank lauft, Server-Seite
genannt. Auf der Server-Seite mul3 ein Server installiert sein, der tGber Dynamic-SQL
Anfragen an die Datenbank schicken kann. Das Ergebnis dieser Anfragen ist in der Regel
eine Zahl (select count...). Die Verbindung von Client und Server geschieht durch Remote
Procedure Calls (RPC) im TCP/IP - Protokoll. Die Schnittstelle zwischen Client und
Server wurde mit Hilfe des Werkzeugpcgen erzeugt. Die Evaluation eines SQL-
Statement erfolgt in den Schritten:

[EEN

. Erzeugung des SQL-Statements auf der Client-Seite

. Aufruf der (entfernten) Prozedur (eigentlich nur ein Stub) zur Auswertung der Anfrage
(fur den Client ist nicht sichtbar, daf3 die Prozedur auf einem anderen Rechner |auft)

. Transport der Anfrage Uber das Netz

. Empfang der Anfrage auf der Server-Seite

. Aufruf der Prozedur zur Auswertung der Anfrage (Zuriick kommt ein Cursor)

. Auslesen des Cursor und Rucktransport des Ergebnisses

N

o0k W

4.7 Benutzung des Algorithmus / Eingabedatei

Der Algorithmus erhalt als Eingabe:

1. Eine relationale Datenbaik

2. Eine Zuordnungrel:P - R, die jedem Pradikatsymbol eine erzeugbare Relation in
Form eines SQL-Statements zuordnet. Diese SQL-Statements (in der Regel CREATE
VIEW...)

Die Definiton neuer Tabellen ist komfortabel, wenn gegebene Relationen nicht genau
die Information enthalten, nach der gesucht wird. Au3erdem kénnen hier verschiedene
Relationen zu einer verbunden werden (denormalisierung).

3. Ein positives funktionsfreies Literal das den Kopf der zu entdeckenden Klauseln
darstellt.

4. Eine MengeB aus positiven funktionsfreien Literalen, die im Rumpf einer zu
entdeckenden Klausel auftauchen kénnen. Das Pradikatsymbol jedes Literals mul3 wie
in 2. beschrieben existieren.

5. Ein Support-Wert.

6. Ein Confidence-Werg

Die Eingabedatei hat folgendes Aussehen:
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Measure_Declaration:
support=0.75
confidence=0.75

Predicate Declaration:
male (name)=~create view vmale as select * from male_original~
has_son (name)=~create view vhas_son as select * from hasson_original~
parent (elter,kind)= ~create view vparent as select * from parent_original~

Head_Declaration:
has_son (X)

Body Declaration:
male (YY)
male (2)
parent (X,Y)
parent (Z,X)
parent (X,~alf~)

End
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5

Anwendung des Verfahrens auf einer relationalen
Datenbank

Der Algorithmus wurde auf eine von M. Bauer und S. Rapp erstellten Datenbank
angewendet. Dabei stellt sich die Frage, wie aus den existierenden Tabellen Préadikate
erzeugt werden konnen, die leicht verstandlich und interpretierbar sind. Notwendig sind
Préadikate, die Eigenschaften von Attributen ausdriicken. Zusatzlich werden Préadikate
benotigt, die Beziehungen (Relationships) zwischen Tabellen ausdriicken koénnen.
Abschnitt 5.2 beschreibt eine Mdoglichkeit zur Erzeugung von Pradikaten aus
Datenbankrelationen. In Abschnitt 5.1 wird ein erster Probelauf auf einer phonetischen
Datenbank wiedergegeben. Abschnitt 5.3 zeigt Verbesserungsmaoglichkeiten auf, die sich
aus dem Versuch ergaben.

5.1 Beispiel: Phonetische Datenbank

Der bisher beschriebene Algorithmus ist Grundlage fur viele Erweiterungs- und
Verbesserungsmaoglichkeiten. Die Anwendung des Algorithmus auf eine einfache
Datenbank mit kleiner Eingabe soll diese Probleme ans Tageslicht bringen. Im folgenden
ist beschrieben, wie der Algorithmus auf eine Datenbank angewendet wurde, die
phonetische Daten aus Nachrichtensendungen enthdlt. Zuerst wird der genaue Ablauf des
Experiments beschrieben, danach werden die einzelnen Verbesserungsmdoglichkeiten
ausfuhrlich herausgehoben.

5.1.1 Format der phonetischen Datenbank

Die Datenbank enthalt Daten zu mehreren Radio-Nachrichtensendungen. Sie besteht aus
drei Relationen, die Daten zu Wortern, Silben und Phonemen enthalten. Zu jedem Wort
sind Attribute, wie Wortart, vorhergehendes und nachstes Wort und seine Silben
gespeichert. Zu jeder Silbe ist unter anderem gespeichert, ob sie betont ist. Phoneme
enthalten Information Uber Lautstarke und Frequenzspektrum. Das Relationenschema ist
in folgender Liste wiedergegeben:

Relation Wordtable:

Word Codierung des Wortes, z.B. flwl (file 1 word 1) als erstes Wort der
ersten Datei
Filenumber Nummer der Datei, die Dateien entsprechen einzelnen Nachrichten
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File
Previous
Next
Inlexikon

Tag

Realtion Syltable:

Syllable
Filenumber
File

Accent

Word
Previous

Next
Syls2wordbeg
Syls2wordend
Disttonextp
Disttoprevp
Lenofnextp
Lenofprevp
Lenexpected
Lenmeasure
Lenrelative
Wordstress

rms*
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und sind chronologisch durchnummeriert

Name der Nachrichtendateien, aus denen die Informationen kommen.
Wort, das dem aktuellen Wort vorangeht.

folgendes Wort

Ob das Wort in dem vom ursprunglichen Bearbeitungsprogramm
benutzten Lexikon enthalten war, wenn ja, gibt es namlich eine
Information, auf welcher Silbe die Wortbetonung laut Lexikoneintrag
liegt, wenn nicht, fehlt diese Information.

Information tber die Wortart, z.B. Nomen, finites Verb Adjektiv.

Codierung der Silbe f1w1s3 (file 1 word 1 syllable 3)
s.0.
s.0.

Betonung
Codierung des Wortes, in dem die Silbe enthalten ist
vorherige Silbe
folgende Silbe

Anzahl der Silben zum Wortanfang inklusive der Silbe selbst
Anzahl der Silben zum Wortende inklusive der Silbe selbst
Abstand zur nachsten Pause in Zeiteinheiten (Sekunden?)
Abstand zur vorherigen Pause

L&ange der nachsten Pause

Lange der vorhergehenden Pause

Erwartete Lange der Silbe

Tatsachlich gemessene Lange der Silbe

Verhéltnis der erwarteten zur tatsdchlichen Lange

=yes, wenn die Wordbetonung auf der Silbe liegt (nur von Wortern,
die im Lexikon stehen, bekannt.)
Lautstarkewerte aufgeteilt in bestimmte Frequenzbereiche

Relation Phontable:

Phonem id
Filenumber
File

Insyl
Previous
Next

onc

Codierung des Phonems s.o.
S.0.
S.0.
Codierung der Silbe, der das Phonem zugeordnet wird
S.0.
S.0.
onset = Phonem steht in der Silbe vor dem ersten Vokal
nucleus = erster Vokal in der Silbe
coda = Phonem steht hinter dem ersten Vokal
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phoneme Codierung aller méglichen phone, z.B. nc_m nasal,consonant
vowcon Konsonant oder Vokal ?
type Nasal, Plosiv, Liquid etc. bei Konsonanten lang, kurz, schwa-,

Diphtong bei Vokalen

5.1.2 Erzeugte Pradikate

Der erste Versuch, der sich nur auf Wortarten fixierte und nur auf die Relation words
zugreift, brachte eine Vielzahl von Verbesserungsmdglichkeiten zutage. Deshalb wird hier
diese einfache und Ubersichtliche Eingabe wiedergegeben. Ziel dieses einfachen Beispiels
ist nicht, die Leistungsféahigkeit des Algorithmus bezlglich Laufzeit oder Ergebnisqualitat
zu beurteilen, sondern soll ausschlief3lich zum besseren Verstandnis der Probleme bei der
Anwendung des Algorithmus dienen.

Folgende Pradikate wurden aus der Datenbank erzeugt:

words_tag (word,tag) =
~create view words_tag as select word,tag from words~

words_next_word (word, next_word) =
~create view words_next_word (word, next_word) as
select word, next from words~

words_prev_word (word, prev_word) =
~create view words_prev_word (word, prev_word) as
select word, previous from words~

5.1.3 Rumpfliteralmenge

Die hier benutzte Rumpfliteralmenge ist sehr knapp gehalten. Dabei wurde viel Wert auf
gute Verstandlichkeit gelegt. Die Ergebnisse waren eigentlich schon im Vorfeld zu
erwarten. Gesucht wird nach Regelmafigkeiten in Wortfolgen mit besonderen Wortarten.
Die Fragestellung war: Hangt die Tatsache, dal3 ein Wort eine Nomen ist von den
Wortarten vor oder nach dem Wort ab.

Head_Declaration:
words_tag (word, ~nn~)

Body Declaration:
words_next_word(word, word)
words_next_word(word, n_word)
words_next_word(n_word, nn_word)
words_prev_word(p_word, word)
words_prev_word(p_word, p_word)
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words_tag(word, ~nn~) # Tautologie
words_tag(word, ~art~) Widerspruch
words_tag(n_word, ~nn~)

words_tag(n_word, ~art~)

words_tag(p_word, ~nn~)

words_tag(p_word, ~art~)

words_tag(pp_word, ~nn~)
words_tag(pp_word, ~art~)
words_tag(nn_word, ~nn~)
words_tag(nn_word, ~art~)

5.1.4 Gefundene Klauseln

Da die zu erwartenden Formeln nur flr einen geringen Teil der Datenbank zutreffen
empfiehlt es sich, die Support- und Confidence-Werte sehr niedrig anzusetzen. Deshalb
wurden folgende Einstellungen gewahlt:

Measure_Declaration:
support= 0.2
confidence= 0.3

Gefunden wurden folgende Klauseln:

Hypothese:

words_tag (word, ~nn~) words_prev_word(word, p_word), words_tag(p_word, art)
words_tag (word, ~nn~) words_next_word(word, n_word), words_tag(n_word, appr)
words_tag (word, ~nn~) words_tag(word, nn)

Das bedeutet, dafor 20% (Support 0,2) der Nomen ein Artikel steht. Wenn ein Wort
ein Artikel ist, ist mit 30 prozentiger Sicherheit das nachste Wort ein Naxast 20%

der Nomen steht eine Adposition. Mit 30 prozentiger Sicherheit kommt vor einer
Adposition ein Nomen.

Die dritte Klausel sagt lediglich aus, daf3 Ein Nomen ein Nomen ist. Diese Formel sollte
zur Kontrolle dienen. Sie mul3 auf jeden Fall gefunden werden (nattrlich auch bei héheren
Support- und Confidence-Werten)..

5.2 Abbildung von Relationen auf Pradikate

Im oben gezeigten Beispiel waren grof3e Relationen gegeben. Diese kdnnen schlecht
direkt als Pradikate verwendet werden. Deshalb stellt sich die Frage, wie aus bestehenden
Datenbankrelationen Pradikate konstruiert werden kdnnen. Eine Mdglichkeit, die sich an
[4] anlehnt beschreibt dieser Abschnitt.
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Inhalte von Datenbanken beschreiben Objekte (Entities) und Beziehungen zwischen diesen
Objekten (Relationships). Diese werden beim Entwurf von Datenbanken auf Relationen
mit Schlissel-Fremdschlissel-Beziehungen abgebildet. Diese Relationen sind jedoch oft
nicht leicht zu interpretieren, wenn sie in Klauseln verwendet werden. Zum Beispiel die
Relation

Kunde (KNr, Name, Vorname, Telefon, ImBundestag)

drickt eigentlich schon eine Konjunktion von Tatsachen aus. Das Tupel
(1, Kohl, Helmut, 25467, true)

besteht aus folgenden Aussagen, die konjunktiv miteinander verknipft sind

* Der Kunde mit der Nummer 1 heil3t Kohl mit Nachnamen und
* Der Kunde mit der Nummer 1 heif3t Helmut mit Vornamen und
* Der Kunde mit der Nummer 1 hat die Telefonnummer 2546idnd
» Der Kunde mit der Nummer 1 sitzt im Bundestag

Fir die Analyse einer Datenbank sind aber in der Regel Informationen Uber einzelne
Attribute interessant. Das bedeutet, dald es sinnvoll ist, eine Relation in viele Pradikate
umzuwandeln. Daflr existieren verschiedene Mdglichkeiten (in Anlehnujg)an

1. Eine Relation R(s..., $, &, ..., &) Mit Primarschlissels..., s wird in m zweistellige
Préadikate der Form és,, ..., $, 8) umgewandelt. Der Name des Pradikats entspricht
dem Namen des Attributs, das es beschreibt. Zweistellig bedeutet hier nicht, dal3 die
Extension des Pradikats nur zwei Spalten hat. Vielmehr hat das Pradikat aul3er den
Primé&rschlisselattributen nur noch eine Stelle.

Ein sinnvolle Pradikate fiir obiges Beispiel waren:

* Name(KNr, Name)

* Vorname(KNr, Vorname)

» Telefon(KNr, Tel)

» ImBundestag(KNr, ImBundestag)

2. Bei Attributen Gber dem Wertebereich {true, false} kann auf die zweite Stelle
verzichtet werden, falls die Negation uninteressant ist.

* ImBundestag(KNr)
Auf diese Weise konnen Pradikate erzeugt werden, die Informationen Uber einzelne

Attribute der Datenbank enthalten. Die Hornklausellogik bietet aber auch die Méglichkeit,
Beziehungen zwischen Relationen darzustellen. In Datenbanken existieren grundsétzlich
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zwei Arten von Schlissel-Fremdschlissel-Beziehungen, 1:n-Beziehungen und n:m-
Beziehungen. Eine 1:n Beziehung wird durch Fremdschlusselattribute realisiert:

Kunde (KNr, Name, Vorname, Telefon, ImBundestag)
Bestellung (BNr, BestellerKNr, Artikel)

Wie kann jetzt ausgedriickt werden, dal3 ein Bundestagsabgeordneter K einen bestimmten
Artikel X bestellt hat?

ImBundestag(K)J BestellerKNr(B, K)[I Artikel(B, X)

Man erkennt, dal3 alle bendtigten Pradikate sowieso durch das oben beschriebene
Verfahren existieren. Zur Darstellung von 1:n-Beziehungen sind also keine weiteren
Pradikate erforderlich. Falls der Benutzer jedoch an schnelleren Laufzeiten interessiert ist,
kann er Pradikate, wie

hat_bestellt(KNr, Artikel)

mit Hilfe eines relationalen Verbundes (Join) leicht selbst definieren. Dies geht jedoch auf
Kosten der Flexibilitat, weil dadurch der Hypothesenraum verkleinert wird.

Zusatzliche Pradikate werden zur Analyse von n:m-Beziehungen benétigt. Eine n:m-
Beziehung wird in relationalen Datenbanken durch eine eigene Relation realisiert.

Kunde (KNr, Name, Vorname, Telefon, ImBundestag)
kann_leiden_ (KNr1, KNr2, seitJahr)

Will man darstellen, dal? alle Kunden, die im Bundestag sitzen, sich gut leiden kdnnen
bendtigt man ein Préadikat, dal3 dies ausdrtickt, ndmlich

kann_leiden_ (KNrl1, KNr2)

Es ist also sinnvoll, Pradikate zu formulieren, die nur aus den Schlusselattributen einer
Relation bestehen. Zuséatzlich kann dann auch ausgesagt werden, daf3 eine Person
uberhaupt Kunde ist (Kunde (KNr) ).

Die in diesem Abschnitt dargestellten Verfahren zur Konstruktion einer sinnvollen
Eingabe sind keinesfalls zwingend, stellen jedoch in der Regel einen grol3en Teil der
bendtigten Préadikate dar. Der Vorteil dieses Verfahrens ist, dal3 es vollstandig
automatisiert werden kann. Ich stelle mir dabei einen Generator vor, der aus der Menge
aller Datenbankrelationen mit Hilfe der Systemkataloge einer Datenbank alle Pradikate
(oder erzeugende create view - Statements) erzeugt, die obiger Beschreibung entsprechen.
Die Ergebnispradikatmenge kann dann vom Benutzer um nicht relevante Pradikate
verkleinert und um zusatzliche Pradikate erweitert werden. Dieser Schritt zeigt, dal3 ein
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sinnvoller KDD-Prozel} interaktiv ist und dal® Hintergrundwissen seitens des Benutzers
eingebracht werden muf3.

5.3 Schwachpunkte des Algorithmus und
Verbesserungsmaoglichkeiten

Das beschriebene Experiment zeigte einige Verbesserungsmdglichkeiten auf. Dies sind
zum einen Anderungen im Eingabeformat, die dem Benutzer den Umgang mit dem
Algorithmus erleichtern sollen. Zum anderen sind dies Anderungen im Ablauf des

Algorithmus, die den Hypothesenraum einschranken oder Mé&chtigkeit des Algorithmus

erhohen. Diese Verbesserungen sind im folgenden aufgezéhlt:

1. Nichttesten von Klauseln, die neue Variablen enthalten
Der Versuch zeigt, dal3 viele Klauseln getestet werden, die sehr grof3en Support, aber
kleine Confidence haben. Diese Klauseln bendétigen eine SQL-Anfrage flr den Support
und zwei SQL-Anfragen fiir die Confidericand sind damit sehr laufzeitintensiv.
Zusatzlich werden aus diesen Klauseln oft neue Kandidaten generiert, die das gleiche
Verhalten zeigen. Diese Klauseln haben alle eine Eigenschaft gemeinsam: sie enthalten
Variablen, deren entsprechende Attribute in der select-Anweisung fiur die Extension
von (Body Head) nicht in der where-Klausel auftauchen. Dies sind Variablen, die nur
ein einziges Mal in der ganzen Klausel vorkommen. Zum Beispiel die Klausel

tag(WORD, ‘nn’) « next_word (WORD, NWORD)

enthalt die Variable NWORD nur einmal. Die Aussage dieser Formel ist, dal3 es zu
einem Wort mit Wortart Nomen ein nachstes Wort gibt. Dies ist natirlich fast immer
der Fall. Deshalb ist der Support sehr hoch. Andererseits ist der Anteil der Worter, die
Nomen sind nur ein Kleiner Teil aller Worter, die ein Folgewort haben. Dies fuhrt zu
einer kleinen Confidence.

Klauseln mit Variablen, die nur einmal vorkommen dricken immer eine
Existenzaussage aus. Solche Aussagen sind oft nicht erwinscht. Im Versuch fielen ca.
zwei drittel aller Tests auf solche Existenzaussagen. Deshalb sollte der Benutzer die
Maoglichkeit haben, den Test solcher Klauseln zu verhindern.

Sollen diese Formeln nicht getestet werden, ist die linked- und range restricted-
Eigenschaft zu schwach. Man benétigt zusétzlich eine Eigenschaft, die hier
Abgeschlossenheit genannt wird.

Definition 5.1
Eine Klausel ist abgeschlossen, falls sie keine Variable nur einfach enthalt.

! Der Nenner des Support ist konstant und benétigt deshalb keine eigene Anfrage. Bei der Confidence
missen sowohl Z&hler als auch Nenner bei jeder Klausel neu berechnet werden.
2 deutsch: verbunden, bzw. bereichsbeschrénkt
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Es sollen also nur Klauseln getestet werden, die verbunden, bereichsbeschrankt und
abgeschlossen sind.

2. Automatische Bestimmung von String-Konstanten
Im Versuch wurden viele Literale definiert, die sich nur in einer Konstanten
unterscheiden.

tag(WORD, ‘nn’)
tag(WORD, ‘wvfin’)
tag(WORD, ‘art’)

Hier ist die Intuition des Benutzers, dal3 verschiedene Wortarten in Frage kommen.
Diejenigen die zu Formeln mit ausreichendem Support und Confidence fiihren sollen
vom Algorithmus bestimmt werden. Die Bestimmung der Eingabe fordert jedoch vom
Benutzer ein hohes Mal3 an Wissen Uber den Wertebereich des Attributs, fur das
Konstanten angegeben werden.

Wesentlich komfortabler wére die Eingabe einer ,generischen Konstanten®, die vom
System automatisch ermittelt wird. Zum Beispiel sollte der Beutzer die Mdglichkeit
haben, folgendes Literal zu definieren:

tag(WORD, generic_string_constant)

Dieses Literal fal3t alle Literale zusammen, die aus dem Wertebereich des zweiten
Attributs gebildet werden kdnnen.

Fir die Realisierung einer automatischen Konstantenbestimmung gibt es zwei
Maoglichkeiten.

* Generierung von Literalen mit Hilfe des Wertebereichs des Attributs.
Hier ermittelt ein Precompiler alle Werte, die fur das Attribut in Frage kommen.
Der Vorteil dieses Verfahrens ist, dal3 der Algorithmus selbst nicht gedndert
werden muf3. Die Implementierung des Precompilers ware einfach. Der
Nachteil liegt in der grof3en Anzahl von Literalen, die entstehen kdnnen. Es
werden immer so viele Literale erzeugt, wie die Wertemenge Elemente hat.
Beim Test von Klauseln mit solchen Literalen stehen diese in der Testordnung
alle auf der selben Ebene, das heil3t, sie missen alle auf jeden Fall getestet
werden. Dies bedeutet, dal3 der Algorithmus bei Attributen mit grof3en
Wertebereichen kaum noch anwendbar sein wird.

* Integration einer Komponente zur automatischen Konstantenbestimmung
in den Algorithmus
Dieser Ansatz hat den Nachteil, dal3 er wesentlich aufwendiger zu
implementieren ist als der oben beschriebene. Die Vorteile rechtfertigen jedoch
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den Aufwand. Es gibt die Mdglichkeit, fur eine Klausel, in der eine Konstante
ermittelt werden soll, eine Tabelle oder View zu erzeugen, die alle Werte der
Konstanten enthalt. Aus dieser Tabelle kann dann mit einfachen und schnellen
Selektionen Support und Confidence Imesit werden, ohne dal3 ein
aufwendiger Join durchgefiihrt werden muf3.

Das Problem beider Ansétze liegt in der Bestimmung von mehreren Konstanten
innerhalb einer Klausel. Prinzipiell missen alle Kombinationen aller moglichen Werte
durchprobiert werden. Der Aufwand entspricht also dem Produkt der Méachtigkeiten
aller beteiligten Wertemengen.

Beispiel 5.1
In der Formel

tag(WORD, ‘nn’) —

next_word (WORD, NWORD), tag(NWORD,
generic_string_const),
prev_word (WORD, PWORD), tag(PWORD,

generic_string_const)

mussen fur beide generischen Konstanten jeweils alle Attributwerte des
Attributs eingesetzt werden. Hat das Attribut n verschiedene Attributwerte,
kommen A Kombinationen in Frage.

3. Definition von Verbindungen zwischen Argumenten von Literalen statt
Variablen
In der vorliegenden Version des Algorithmus miuissen viele Literale mit gleichen
Pradikatsymbolen definiert werden:

next_word(word, n_word)
next_word(n_word, nn_word)
tag(n_word, ~nn~)
tag(nn_word, ~nn~)

Diese Literale unterscheiden sich nur in den Bezeichnern fiir Variablen. Eigentlich
spielen diese Bezeichner keine Rolle. Es sollen mit Hilfe der Variablen nur
Verbindungen zwischen Literalen definiert werden. Eine einfachere und weniger
redundante Art der Definition des Hypothesenraums wéare wiinschenswert.

DLAB [9] ist ein Verfahren zur Definition eines eingeschréankten Hypothesenraums,
das mit Hilfe eines Algorithmus aus einer DLAB-Definition Klauseln generiert. Obwohl
dieses Verfahren fur das hier beschriebene System nicht direkt anwendbar ist, ware ein
ahnliches Vorgehen denkbar.
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4. Mdaglichkeit zur Nutzung eingebauter Pradikate zum Zahlenvergleich
Eine starke Einschrankung fur das System ist, dal’ es Uber keinerlei Zahlenbehandlung
verfugt. Oft stecken jedoch gerade in numerischen Attributwerten nutzliche
Informationen. Im vorliegenden Algorithmus kdnnen Zahlen nur miteinander verglichen
werden, wenn das Vergleichspradikat extensional berechnet wird. Die entstehende
Tabelle kann (besonders bei reellen Wertebereichen) sehr grof3 werden. Auf3erdem
mufte fur jedes Paar von numerischen Attributen, die verglichen werden sollen, eine
gesonderte Vergleichsrelation definiert werden. Enormer Speicherbedarf und hoher
Berechnungsaufwand waren die Folge.
Zur Lésung dieses Problems bietet sich die Verwendung von Hintergrundwissen tber
den Vergleich von Zahlen an. Vergleichspradikate, wie ,>“ oder ,<* kbnnen vom
System zur Verfugung gestellt werden. Dies kann durch Ausnutzung des SQL-
Sprachumfangs geschehen. Dort werden in where-Klauseln Vergleichsoperatoren zur
Verflgung gestellt.
Die Klausel

H(X) « P(X, Y)OX<Y
wird zur Berechnung des Zahlers der Mel3werte in die SQL-Anweisung

SELECT COUNT ( DISTINCT X)
FROM H, P
WHERE H.X = P.X ANDH.X <P.Y

Dies hat den zusétzlichen Vorteil, dal3 nur ein zweifacher statt einem dreifachen Join
notwendig ist[LS] .

Folgende Probleme ergeben sich dadurch, daf3 die Pradikate nicht extensional definiert
sind:

» Ein Vergleichspradikat kann nicht als Kopf der Klausel verwendet werden,
denn die Extension ist nicht berechenbar. Diese wird aber fir den Nenner des
Support benotigt.

* Ein Vergleichspradikat kann nicht als alleiniges Rumpfpradikat stehen, der
Zahler der Confidence ist nicht berechenbar

» Die linked-Eigenschaft zum Testen von Klauseln ist zu schwach. Es durfen nur
Klauseln getestet werden, wenn alle Variablen in Vergleichspradikaten auch in
einem anderen Pradikat vorkommen.

» Wird ein Vergleichsliteral mit Konstanten definiert ergibt sich das Problem, daf3
aus der Subsumptionsbeziehung nicht mehr die Folgerungsbeziehung ableitbar
ist.

Die Literale

' Ein k-fach Join hat eine Zeitkomplexitat vor, mobei n die mittlere Anzahl der Tupel in den
beteiligten Relationen ist. Das Einsparen einer Relation beim Join verringert die Laufzeit also um eine
Potenz.
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>(X,5)
>(X,4)

sind gemal de®-Subsumption unvergleichbar. Trotzdem gilt

>(X,5) F>(X,4)

5. Automatische Bestimmung numerischer Beschrankungen
Will man Schwierigkeiten bei der Subsumption von Vergleichspradikaten vermeiden
kann ein zur Bestimmung von String-Konstanten analoges Vorgehen verwendet
werden. Der Benutzer gibt nur an, fur welche Variablen Beschrankungen bestimmt
werden sollen, falls sie in einer Klausel vorkommen. Beschrankungen sind alle Arten
von mathematischen Zusammenhangen. Einfache Beschrankungen sind Vergleiche, wie
X < 5, oder das Enthaltensein in Intervallen, wie[X[5..100]. Kompliziertere
Beschrénkungen sind beispielsweise lineare Zusammenhdnge zwischen mehreren
Variablen (2x + 3y = 10).
Eine Komponente zur automatischen Bestimmung von Intervallen wurde im Rahmen
dieser Diplomarbeit entwickelt.
Mit dieser Komponente sind Ausgaben der Form

h(V) < b1(V, X), b2(V, Y), YO[10..20], X O[100..200]

moglich
Wie diese Komponente arbeitet wird im nachsten Kapitel beschrieben.
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6

Eine Komponente zur automatischen
Intervallbestimmung

Thema dieses Kapitels ist die Erweiterung des beschriebenen Verfahrens um eine
numerische Komponente.

Das bisherige Verfahren hat, wie im letzten Kapitel beschrieben, grof3e Schwierigkeiten im
Bezug auf Anwendbarkeit und Effizienz. Deshalb wurde im Rahmen dieser Diplomarbeit
ein Verfahren entwickelt, das in der Lage ist, numerische Attribute durch Angabe von
Intervallen so einzuschrénken, dald Support und Confidence erreicht werden.

Beispiel 6.1
Die Klausel

accent(S)— inword (S, W), tag (W, ‘NN’), volume (S, V)

sagt aus, dal3 eine Silbe S dann betont ist, wenn das Wort, in dem sie steht, ein
Nomen (‘NN’) ist und die Silbe eine bestimmte Lautstarke V hat. Die Aussage
Uber die Lautstarke ist dabei sehr schwach. Es handelt sich um eine
Existenzaussage, die in diesem Kontext nicht interessant ist. Interessant wéare eine
Aussage daruber, in welchem Bereich sich die Lautstarke bei betonten Nomen
bewegt.

Aus diesem Grund ware eine es wuinschenswert, wenn die numerische
Komponente eine Ausgabe der Art

accent(S) - inword (S, W), tag (W, ‘NN’), volume (S, V), I
[100..200]

erzeugen konnte.

Im folgenden wird zuerst eine Ubersicht tiber die existierende Literatur zu numerischen
Komponenten von ILP-Systemen gegeben. Danach wird der in dieser Diplomarbeit
entwickelte Algorithmus zur Bestimmung von Intervallen in Klauseln vorgestellt, die nur
eine Variable besitzen (eindimensionale Intervallbestimmung), fir die ein Intervall
bestimmt werden soll. AnschlieRend wird dieser Ansatz auf die Bestimmung beliebig
vieler Intervalle innerhalb einer Klausel (bertragen  (mehrdimensionale
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Intervallbestimmung). Das Kapitel schliel3t mit einer Zusammenfassung und Diskussion
des Ansatzes.

6.1 Literatur

In der mir zuganglichen Fachliteratur herrscht grol3es Schweigen dazu, wie numerische
Komponenten von ILP-Systemen arbeiten. Erkennbar ist, dal} existierende Verfahren
wenig Wert auf Effizienz legen (und deshalb nur bedingt anwendbar sind).

FOIL [5] produzierte in Versuchen von M. Bauer sehr lange, kaum verstandliche Klauseln
mit vielen Vergleichspradikaten in kaum akzeptabler Zeit. Wie die numerische
Komponente von FOIL arbeitet war der vorhandenen Literatur nicht zu entnehmen.

[AR] definieren in ihrem Foliensatz ,Numerical Reasoning in ILP“ numerische Préadikate
als Prolog-Klauseln, die dem System als Hintergrundwissen zur Verfligung gestellt
werden. Dadurch kann man leicht komplexe Pradikate, wie Regressionszusammenhange
definieren. Die Auswertung dieser Pradikate wird ganz dem Prolog-System Uberlassen,
was wohl zu Laufzeiten fuhrt, die nicht akzeptabel sind. [AR] machen keine
Laufzeitanalyse.

Mizoguchi und Ohwada [MH] entwickeln eine numerische Komponente fur ihr System
GKS. Mit welchen Qualitatsmafl3en und mit welchem Verfahren nach den Beschrankungen
gesucht wird, ist dem Artikel nicht entnehmbar. Es wird angedeutet, dal3 ein Greedy-
Algorithmus verwendet werden kann.

Auch CLAUDIEN verfugt Uber eine Komponente, die per Hillclimbing numerische
Beschrankungen ermittelt. In meiner Literatur zu CLAUDIEN [6] [10] ist diese
Komponente jedoch nicht ndher beschrieben.

Der einzige Artikel, der die Zahlenbehandlung tiefergehend beschreibt, ist [SA]. Leider
handelt es sich dabei um ein aussagenlogisches Verfahren (kein ILP). Dort werden alle
numerischen in einem Vorverarbeitungsschritt diskretisiert (partitioniert) und in boolschen
Tabellen gespeichert, d.h. aus der Tabelle

Name Alter
Stefan 26
Nicole 21
Peter 50

wird die Boolsche Tabelle

Name 20..25 26..30 40..50
Stefan 0 1 0
Nicole 1 0 0
Peter 0 0 1
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erzeugt. Aus solchen Tabellen werden dann Klauseln, die Intervalle enthalten ermittelt.
Die Bestimmung der Intervalle geschieht durch Kombination von nebeneinanderliegenden
Klassen.

Unter Diskretisierung versteht man das Einteilen eines (evtl. reellen) Wertebereichs in
Klassen, d.h. diskrete Werte. Dadurch wird die Anzahl der Attributwerte verkleinert. Ein
Problem der Diskretisierung ist: je weniger Klassen gebildet werden, desto ungenauer
wird das Verfahren. Werden sehr viele Klassen gebildet, verringert sich die Anzahl der
Attributwerte nur wenig und der Suchaufwand zur Bestimmung von Intervallen bleibt
hoch.

Ein weiteres Problem bei der Diskretisierung ist, wie aus Wertebereichen Klassen gebildet
werden konnen, die eine vernunftige Grof3e haben und verniinftige Elemente enthalten.
Dafur gibt es mehrere Ansatze:

» Klassenblinde Diskretisierung[BB]
Obiges Beispiel ist eine klassenblinde Diskretisierung. Hier wird nur der Wertebereich
des numerischen Attributs betrachtet. Die Diskretisierung geschieht meist mit Hilfe von
statistischen.

» Klassensensitive DiskretisierundBB]
Hier wird die Diskretisierung in Abhangigkeit von der Klassenzugehdrigkeit eines
Objekts (z.B.: Klasse der negativen, bzw. positiven Beispiele) durchgefuhrt.

e Multivariante Diskretisierung [RC]
Hier wird nicht nur ein Attribut diskretisiert. Mehrere numerische Attributwerte
werden als Vektor betrachtet und in Abh&ngigkeit voneinander diskretisiert.

Der Vorteil der Diskretisierung ist, daf3 sie als Vorverarbeitungsschritt vor Programmlauf
durchgefihrt werden kann. Das Ergebnis wére dann eine Partition des numerischen
Wertebereichs. Die Aufgabe des Algorithmus besteht dann darin, Klassen dieser Partition
so miteinander zu kombinieren, dald das Akzeptanzkriterium erftillt ist. Diese Aufgabe ist
im hier beschriebenen System aufgrund der Nichtmonotonie der Confidence erschwert.
Hillclimbing-Strategien sind kaum anwendbar, weil es keinen guten Schatzwert gibt, der
auf eine Erhohung der Confidence hindeutet. Vollstdndiges Durchsuchen aller
Kombinationen von Klassen ist bei hoher Klassenanzahl ineffizient.

In dieser Diplomarbeit wurde ein Verfahren entwickelt, daf3 auf nicht diskretisierten
reeliwertigen Wertemengen arbeiten kann. Dabei wurde besonders grof3er Wert auf
Effizienz und Anwendbarkeit gelegt.

Da Hillclimbing- und Greedy-Methoden aufgrund der Nichtmonotonie der Confidence
kaum anwendbar sind wurde ein speziell auf das Problem zugeschnittenes Prinzip
verwendet.

Es wird versucht, globale Bereiche mit groRem Support und Confidence lokalen
Bereichen mit groRem Support und Confidence abzuleiten. Dies bedeutet, aus rechten und
linken Grenzen mit grof3em Support/ Confidence werden Intervalle mit gro3em Support/
Confidence abgeleitet. Aus Intervallen fir jeweils eine Variable (Dimension) werden durch
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Kombination mehrere Intervalle in einer Klausel bestimmt. Dieses Verfahren werden in
den néchsten Abschnitten ausfuhrlich dargestellt.

6.2 Bestimmung von Intervallen

Dieses Kapitel beschreibt das im Rahmen dieser Diplomarbeit entwickelte und
implementierte Verfahren zur Bestimmung von Intervallen in Klauseln mit numerischen
Attributen. Ziel des Verfahrens ist, die Extension von Klauseln mit zu kleiner Confidence
so einzuschranken, dal3 die Confidence steigt.

Beispiel 6.2
Angenommen, die Klausel K

accent(S)— inword (S, W), tag (W, ‘NN’), volume (S, V)

hat ausreichenden Support, aber eine zu kleine Confidence. V sei ein humerisches
Attribut mit reellwertigem Wertebereich. Ein Gleichverbund dber V zu einem
anderen Literal scheint in den meisten Fallen nicht sinnvoll. Deshalb ist es nicht
sinnvoll, ein neues Literal mit der Variablen V an die Formel anzufiigen. Es gibt
jedoch eine Mdaglichkeit, die Confidence der Klausel zu erhéhen. Dies geschieht
durch Anfugen einer Beschrénkung. Eine Art von Beschrankungen ist ein
Intervall. Dies fuhrt zur Formel K’

accent(S) - inword (S, W), tag (W, ‘NN’), volume (S, V), I
[100..200]

Durch diese Beschrankung werden Werte aus der Extension von body(K) und aus
body head(K) entfernt. K’ hat genau dann eine hohere Confidence als K, wenn
durch die Beschréankung viele Werte aus body(K) und wenig Werte aus
bodyhead(K) entfernt werden.

Die Aufgabe der numerischen Komponente besteht also darin, Intervalle zu finden, die die
Confidence einer Klausel erh6hen und den Support einer Klausel nur so viel verringern,
daf3 er noch Giber dem erforderlichen Support liegt.

6.2.1 Integration in den bestehenden Algorithmus

In diesem Abschnitt wird dargestellt, wie die numerische Komponente in das bestehende
System integriert werden kann.

Die Intervallbestimmung wird immer dann aktiviert, wenn eine Formel zwar
ausreichenden Support, jedoch eine zu kleine Confidence hat. Hat die Formel zu wenig
Support, ist die Hinzunahme eines Intervalls nichitngll, weil der Sipport dadurch nur
kleiner wirde. Dies ist der Fall, weil eine Beschrankung eine Art von Spezialisierung einer
Formel ist. Wegen der Monotonie des Support hat die speziellere Formel niemals einen
grol3eren Support.

Im Gegensatz dazu kann die Confidence (die nicht monoton ist) steigen.
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Der Programmablauf andert sich folgendermal3en:

Bisheriger Ablauf:

Support
testen

sup <=s
Formel Confidence
verwerfen testen

conf<=c¢ conf>=c¢
Abbruch Hypothese
(Formel bleibt P

fur ocd und ndl)

Geanderter Ablauf;

Support
testen

Sup <=s sup >=s
Formel Confidence
verwerfen testen
conf<=c
Variablen
zur
Zahlenbehandlung
bestimmen
Variablen vorhanden
Bestimme conf>=¢
Intervalle so,
keine vorhanden daR sup >= s Hypothese
= geht
Abbruch und conf >=c¢
(Formel bleibt _
fur ocd und ndl) geht nicht

Im folgenden wird die Komponente naher behandelt, die die Intervalle so bestimmt, dai3
Support und Confidence erfiillt sind.
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Diese Komponente arbeitet nicht mit der Formel direkt, sondern mit den Extensionen von
body(K) und bodihead(K). Die Bestimmung erfolgt also in drei Schritten:

1. Berechnung der Extensionen
2. Bestimmung der Intervalle
3. Anfugen der gefundenen Intervalle an die Klausel

Die Schnittstelle zwischen numerischer Komponente und Data-Mining-Algorithmus
besteht aus zwei Tabellen, die die Extension von Bedgpd (positive Beispiele), bzw.
Body (negative Beispiele) der Klausel enthalten, an die numerischen Beschrankungen
angefligt werden sollen. Jede dieser Tabellen hat Spalten, in denen die Kopfattribute
stehen und Spalten mit numerischen Attributen.

Kopfattribut 1 Kopfattribut 2 num. Attribut 1 num. Attribut 2

Diese Tabellen missen mit Hilfe von SQL-Anfragen erzeugt werden.

Die schwierigste Aufgabe stellt Punkt 2 (Bestimmung der Intervalle) dar. Deshalb ist
dieser Punkt Thema des restlichen Kapitels.

Die Beschreibung des Algorithmus geschieht anhand eines Beispiels. Dieses Beispiel wird
im nachsten Abschnitt vorgestellt.

6.2.2 Beispiel: Lautstarke und Frequenz
Eine Klausel K

accent(S)— inword (S, W), tag (W, ‘NN’), volume (S, V), frequency(S,
F)

erreicht den erforderlichen Support, hat aber zu wenig Confidence. Der
erforderliche Support betragt im Beispiel 0,22, die erforderliche Confidence 0,85.
Der Benutzer hat angegeben, dal3 fur die Variablen V und F eine
Intervallbestimmung durchgefiihrt werden soll. Es sollen also Intervalle bestimmt
werden, die aussagen, welche Lautstarke und welche Frequenz betonte Nomen
haben.

Hier solite angemerkt werden, dal3 dieses Beispiel nur zur lllustration des
Algorithmus dient und keineswegs den Zusammenhangen in der Wirklichkeit
entspricht.

Zuerst werden die Extensionen der Klausel berechnet:
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Body Head
\ F
42 24
30 23
25 45
46 30
33 33
29 29
Body
\ F
42 24
30 23
25 45
46 30
33 33
29 29
71 17
69 5
91 15
51 70
57 18

Die komplette Extension des Beispiels enth&lt Anhang A.

Man erkennt, dal3 die Extension von bddgad(K) eine Teilmenge der Extension
von body(K) ist. Die Extension von badyead(K) wird im folgenden auch als
Menge der positiven Beispiele bezeichnet. Die Extension von body(K) ist die
Vereinigung von positiven und negativen Beispielen. Die negativen Beispiele sind

demzufolge|bodyf\| body] hedl Die Berechnung der negativen Beispiele ist mit

Hilfe von SQL sehr aufwendig, weil SQL keine Operation zur Bildung der
Mengendifferenz zur Verfigung stellt. Die Berechnung ist nur mit Hilfe mehrerer
,hot in (select...” - Subanfragen mdglich. Deshalb sollte die Intervaii@sing

ohne die Explizite Angabe der negativen Beispiele auskommen. Trotzdem wird im
folgenden zur Erhdhung der Verstandlichkeit oft von negativen Beispielen
gesprochen.

Die Verteilung der Lautstarke- und Frequenzwerte kann an Diagrammen illustriert
werden.
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Man erkennt, dal3 sich die positiven Beispiele, also die betonten Silben in drei
Bereichen haufen. Diese Bereiche haben die Form von Rechtecken. Diese kdnnen
auch jeweils durch zwei Intervalle dargestellt werden.

1. V O [20..50]0 F 0[20..50]
2. V 0[20..50]0F O[70..100]
3. VO[20..50]0 F 0[20..100]

Diese Intervalle kommen als Beschrénkungen fir die Klausel in Betracht. Jedoch
sind auch die negativen Beispiele zu berlcksichtigen:
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Es werden also rechteckige Bereiche gesucht, die moglichst viele positive

Beispiele (betonte Silben) und mdglichst wenig negative Beispiele (unbetonte
Silben) enthalten.

6.2.3 Mdgliche Ansatze

Das grof3te Problem bei der Bestimmung von Beschrénkungen liegt in der Effizienz. An
die Mengen der positiven und negativen Beispiele missen oft Anfragen, wie ,wieviele
betonte Silben liegen im Bereich(FF[10..30]0 V O [20..60]". Diese Anfragen erfordern
jeweils das Durchsuchen der kompletten Beispielmenge (die Beispielmenge liegt nicht
sortiert vor). Deshalb gilt es die Menge von Anfragen zu reduzieren.

Die Frage ist also, wie man mit maoglichst wenig Anfragen ein Rechteck (im
mehrdimensionalen Raum ein Hyperrechteck) finden kann, das genug Support und
Confidence hat. Folgende Mdglichkeiten wurden in Erwagung gezogen:

1. Vollstandiges Durchsuchen
Die einzige korrekte und vollstandige Art der Intervallbestimmung ist das triviale
Durchprobieren aller moglichen Intervalle des Wertebereichs. Fir eine Variable mit n

Werten in den Beispielmengen komm@i 0O(n?) Intervalle in Betracht (Jede linke
1=1

Intervallgrenze kann alle gré3eren Werte als rechte Intervallgrenze haben). Bei |v| zu
bestimmenden Variablen missed(n*?) Intervalle getestet werden. Bei einem
(durchaus realistischen) Wertebereich mit 100000 Elementen und den zwei Variablen

Frequenz und Lautstarke standen ungefahr 166090 *° Ih@ervalle zum Test an.
Diese Komplexitat ist bei gro3en Wertebereichen nicht akzeptabel.
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2. Hillclimbing
Der zweite untersuchte Ansatz besteht darin, von einem Rechteck maximaler Grol3e
ausgehend, dieses solange zu verkleinern, bis die Confidence grof3 genug ist. Dabeli
wird das Rechteck von der Seite gedrtckt, die den maximalen Zuwachs an Confidence
bietet. Dabei ergeben sich jedoch mehrere Probleme. Das gréf3te Problem ist, daf3 man
bei einem Rechteck ankommen kann, das den Mindestsupport nicht mehr erreicht.
Dann gibt es nur eine Méglichkeit, namlich Backtracking. Im schlimmsten Fall kann
das Hillclimbing-Verfahren zum volistdndigen Durchsuchen degenerieren. Ein anderes
Problem besteht darin, zu entscheiden, wie weit das Rechteck von einer Seit her
gedruckt werden soll. Die Schrittweite ist vom Wertebereich abhéngig. Den néchsten
Wert innerhalb des Rechtecks zu finden kostet jedoch O(n) Schritte und ist damit nicht
akzeptabel. Eine feste Schrittweite deckt den Wertebereich eventuell nicht gut genug
ab. Die Folge ist, dal3 Hypothesenklauseln Gibersehen werden kdnnen.
Ein weiteres Problem liegt an der Entscheidung, in welche Richtung das Rechteck
gedrickt werden soll. Wenn das Suchproblem |v| Variablen zu bestimmen hat, kommen
2|v| Richtungen in Betracht. Das bedeutet, dal} fur jede solche Entscheidung 2|v|
Durchlaufe durch die Beispielmengen notwendig sind.
Alle diese Schwierigkeiten fuhrten dazu, dal? dieser Ansatz nicht implementiert wurde.

3. Heuristische Berechnung durch Ubertragung lokaler Maxima auf globale
Maxima
Dieser dritte Ansatz versucht einen mdglichst guten Kompromif3 aus Effizienz und
Genauigkeit zu finden, wobei gré3erer Wert auf Effizienz gelegt wurde. Das Prinzip ist
folgendes:
Zuerst werden linke und rechte Intervallgrenzen getrennt berechnet, die, wenn man sie
miteinander kombiniert, eine hohe Confidence und hohen Support versprechen. Dies
sind Grenzen, die schon allein einen grof3en Support haben, d.h. die linke Grenze vl fir
die Variable V ist vielversprechend, wenn die Beschrankung V > vl eine hohe
Confidence und hohen Support hat. Eine rechte Grenze vr ist vielversprechend, wenn
V < vr eine hohe Confidence hat. Aus allen vielversprechenden Grenzen werden dann
durch Kombination Intervalle flir eine Variable erzeugt. Fur diese Intervalle wird
jeweils ein Qualitatsmald berechnet. Die besten Intervalle werden zur Bildung des
(Hyper-) Rechtecks mit den besten Intervallen anderer Variablen kombiniert. Der
nachste Abschnitt beschreibt das Verfahren genauer.
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6.2.4 Heuristische Berechnung von Intervallen
Das im letzten Abschnitt beschriebene Verfahren laf3t sich folgendermal3en darstellen:

Erste Zweite n-te
Dimension Dimension Dimension

Bestimmung [ Bestimmun Bestimmung [ Bestimmun

von linken von rechte von linken von rechte

Bestimmung Bestimmung
von von

Bestimmund

von (Hyper)-

Rechtecken

Die Heuristik, die Dabei verwendet wird ist folgende:

Beschrankungen der Form f>f, bzw. f<f. mit hohem Support und Confidence
deuten auf Beschrankungen {[f,..f;] mit hohem Support und Confidence
hin. Beschrankungen (Intervalle) fti[f..f;], bzw. fv...y] mit hohem

Support/Confidence deuten auf Beschrankungen (Hyperrechtecke)
fO[f,..f ] FO[vi..v.] mit hohem Support/Confidence hin.

6.2.4.1 Berechnung von linken und rechten Grenzen

Der Abschnitt handelt davon, wie linke und rechte Intervallgrenzen getrennt voneinander
berechnet werden kénnen. Gesucht sind linke Grenzsno dal3 die Beschréankung V » v
hohen Support und Confidence hat und rechte Grenzeo dal} die Beschrankung V <

v, hohen Support und Confidence hat. Zur Veranschaulichung kann der Support in
Diagrammen dargestellt werden, deren x-Achse alle Werte der zu bestimmenden
Variablen enthalt, und deren y-Achse der Support des Bereichs darstellt, der sich aus den
kumulierten Beispielanzahlen berechnet. Hier sollen nur die Diagramme zur Berechnung
der Grenzen fur die Frequenz betrachtet werden.
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Frequenz Support fl Frequenz Support fr

=
=
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sup(F>fl)
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o
I
o
I

0,2 0,2 +

Das linke Bild zeigt die Bestimmung der linken Intervaligrenzdif die Frequenz.
Sup(F>f) ist der Support, der sich ergibt, wenn die Klausel um die Beschrankung F>f
erweitert wird. Diese Kurve ist monoton fallend, weil die Anzahl der positiven Beispiele
mit steigendemimmer kleiner wird, die Extension des Kopfes der Klausel aber konstant
bleibt (im Beispiel ist die Head-Extension 250). Aus dieser Kurve kann ein Wert

bestimmt werden, fir den deuport gerade noch ausreichend ist. Alle gro3eren linken
Grenzen haben den Support nicht. Alle kleineren linken Grenzen fihren zu Extensionen,
die grol3 genug sind, um den Support zu erreichen.

Beispiel 6.3

Im gegebenen Beispiel betragt der erforderliche Support 0,22. Aus dem Diagramm
ist entnehmbar, dal? dieser Support &7 erreicht wird. Das heil3t, dal3 fur die
Beschrankung F>87 der Support gerade noch erfillt ist. Fir die Beschrankung
F>88 ist der Support zu klein. Fur alle Beschrankungen rhieffi<=87 ist der
Support erfllt.

Das rechte Bild zeigt die Bestimmung einer rechten Intervallgrenze. Hier verlauft die
Kurve monoton steigend. Die Bestimmung der restlichen Werte verhalt sich analog zur
linken Grenze.

Beispiel 6.4
Der Schwellenwert fiir die rechte Grenze liegt hier b&G.
Durch diese Beobachtungen kann der Suchraum, in dem nach linken bzw. rechten

Grenzen gesucht werden muf3 eingeschréankt werden.
Das folgende Bild zeigt die Suchraume als Schraffierung.
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Frequenz Support fl Frequenz Support fr
sup(F>fl) g PP sup(F<fr) g PP
1 1 -

038 08t

0,6 0,6+
0,4 0,4 1

02 021

0 4

1 10 19 28 37 46 564 73 82 91 1

0

100 10 19 28 37 46fr55 64 73 82 91 100

Die Suchraume werden in der vorliegenden Implementierung mit Hilfe von binarer Suche
ermittelt. Die Genauigkeit (also, wann die Suche abbrechen soll) kann vom Benutzer
angegeben werden. Mit bindrer Suche werden jedoch schon mit wenigen Schritten hohe
Genauigkeiten erzielt. Die Bestimmung dempfort-Grenze hat auf jeden Fall weniger als
logarithmischen Aufwand (in der Anzahl der positiven Beispiele).

Nachdem der Suchraum mit obiger Methode eingeschrénkt wurde, missen linke, bzw.
rechte Grenzen berechnet werden, die eine hohe Confidence versprechen. Die Problematik
bei der Suche nach Grenzen mit hoher Confidence gestaltet sich ahnlich wie beim
Support. Der grof3te Unterschied liegt darin, daf3 die Confidence keine Monotonie zeigt.
Dies verhindert effiziente Methoden, wie bindre Suche oder Hillclimbing.

Gesucht sind linke, bzw. rechte Grenzen, die eine hohe Confidence verspi2iesen.

sind in der folgenden Kurve alle Punkte im Suchraum (schraffiert), die Hochpunkte

sind und nicht weit unter der erforderlichen Confidence liegen

Frequenz Confidence fl Frequenz Confidence fr
conf(F>fl) conf(F<fr)
1 1

0,8 0,8 4

0,6 0,6+
0,4 0,4

0,2 02T

0
1

0

1

10 19 28 37 46 fI55 64 73 82 91 10 19 28 37 46f55 64 73 82 91
r

100 100

Es ist mdglich, dal3 Punkte im Suchbereich gefunden werden, deren Confidence
ausreichend ist. Das wirde bedeuten, dal3 die komplette Intervallbestimmung beendet
ware, denn man hatte damit eine Beschrdnkung gefunden, die das Akzeptanzkriterium
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erfullt. In der Regel kann man jedoch nur Hochpunkte finden, deren Confidence
bestenfalls nicht weit unter der erforderlichen Confidence liegt. Man hofft, daf? durch
Kombination von linken und rechten Grenzen die Confidence so weit ansteigt, dal3 sie
grof3 genug wird, der Support aber nicht so weit sinkt, daf3 er kleiner als der erforderliche
Support wird.

Beispiel 6.5
Aus den Schaubildern lassen sich folgende linke Grenzen ablesen:

f, 0 {24, 50, 64, 70, 78}
f, 00 {41, 48, 76, 100}

Keine dieser Grenzen hat allein die erforderliche Confidence von 0,85.

Wie kdnnen diese Maxima bestimmt werden, ohne dal3 die gesamte Confidence-Kurve
aufgebaut werden muR (das hatte einen Aufwand Ydseinn Beispielwerten). In der
vorliegenden Implementierung werden eine vom Benutzer bestimmbare Anzahl von
Stutzstellen in den Wertebereich von f gelegt. Fiur diese Stutzstellen wird die Confidence
berechnet. Damit erhélt man eine Kurve, die die eigentliche Confidence-Kurve annéhert.
Die Stutzwerte werden dabei einfach durch Geraden verbunden. Dies ist die einfachste
und schnellste Interpolationsmethode, die es gibt. Andere Methoden, wie Spline-
Interpolation waren sehr aufwendig und es ist zu bezweifeln, ob sie eine Verbesserung der
Ergebnisse bringt (Die Kurve wird dabei eher geglattet, was bei der Suche nach
Hochpunkten eher hinderlich ist).

Aus der angenaherten Kurve werden dann alle linke, bzw. rechten Grenzen bestimmt,
deren Confidence nur einen (vom Benutzer bestimmbaren) Prozentsatz unter der
erforderlichen Confidence liegen. Die Confidencewerte der bestimmten Grenzen zeigt die
folgende Tabelle.

F conf(f>f) fr conf(f<f,)
24 0,74 41 0,67

50 0,71 48 0,71

64 0,78 76 0,76

70 0,82 100 0,70

78 0,83

Die erforderliche Confidence betragt 0,85. Ware der Prozentsatz bei 80%, so wirden alle
Grenzen zur Intervallberechnung zugelassen, die einen Confidence-Wert von mindestens
0,68 haben. Der Werit#41 wirde also entfallen.

Bei grof3en Wertebereichen besteht das Problem, dal3 eventuell sehr viele Hochpunkte mit
hoher Confidence gefunden werden. Deshalb kann der Benutzer die Anzahl der Grenzen
beschranken. Angenommen im Beispiel sei die Anzahl der Grenzen auf die besten 4
beschrankt, dann wére die Ergebnismenge der Grenzenberechnung
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F conf(>f) fr conf(f<f,)
24 0,74 48 0,71

64 0,78 76 0,76

70 0,82 100 0,70

78 0,83

Im ndchsten Schritt missen aus diesen Grenzen Intervalle berechnet werden, die eventuell
eine hohere Confidence als die Grenzen selbst haben. Dies wird im nachsten Abschnitt
beschrieben.

6.2.4.2 Berechnung von Intervallen

Aus | linken und r rechten Grenzen kénnen maxihial Intervalle geformt werden. Mit
der Menge von Grenzen aus dem letzten Abschnitt ergeben sich fiir die Frequenz folgende
Intervalle:

[24..48], [24..76], [24..100]
[64..76], [64..100]
[70..76], [70..100]
[78..100]

Diese Intervalle beschreiben decken jeweils kleinere Beispielmengen ab als die Grenzen
aus denen sie zusammengesetzt sind. Das hat zur Folge, dal3 der Support kleiner wird.
Deshalb muf3 der Support fur alle Intervalle erneut getestet werden. Alle Intervalle mit zu
kleinem Support kdnnen sofort entfallen.

Die nachste Tabelle zeigt den Support der Intervalle

Intervall support
[24..48] 0,38
[24..76] 0,50
[24..100] 0,85

[64..100] 0,44

[70..100] 0,42
[78..100] 0,34

Die gestreiften Zeilen haben den erforderlichen Support nicht und werden deshalb
verworfen.

Die Ubrigen Intervalle haben genug Support. Fur diese Intervalle mul3 als nachstes die
Confidence getestet werden. Falls Die Confidence eines Intervalls grof3 genug ist, wird
dieses Intervall an die Klausel angehéngt und die Klausel als Hypothesenklausel
akzeptiert. Im Beispiel ist dies, wie die folgende Tabelle zeigt nicht der Fall.
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Intervall confidence
[24..48] 0,79
[24..76] 0,69
[24..100] 0,74
[64..100] 0,78
[70..100] 0,81
[78..100] 0,82

In diesem Fall werden die Intervalle zusammen mit Intervallen fir andere Variablen in der
Klausel (diese wurden genauso bestimmt) zur Berechnung von rHyRechtecken
bereitgestellt. Auch die Anzahl dieser Intervalle kann sehr hoch sein, deshalb kann der
Benutzer die Anzahl beschréanken. Falls der Benutzer nur die 5 besten Intervalle zur
Berechnung von (Hyper-) Rechtecken zulasseili, wst die Ergebnismenge der
Intervallbestimmung folgende:

fO[24..48]
fO[24..100]
fO[64..100]
f0[70..100]
f0O[78..100]

Wie aus den Intervallen (Hyper-) Rechtecke berechnet werden, die vielleicht eine héhere
Confidence haben, beschreibt der ndchste Abschnitt.

6.2.4.3 Berechnung von Hyper-Rechtecken

Die Berechnung von Hyperrechtecken verlauft analog zur Berechnung von Intervallen.
Zuerst werden die Intervalle aller Variablen (Dimensionen) der Klausel zu
Hyperrechtecken kombiniert. Fur alle diese Hyperrechtecke wird der Support berechnet.
Die folgende Tabelle enthalt alle Rechtecke mit ihren Support-Werten. Dabei wird
angenommen, dal3 bei der Bestimmung von Intervallen fiir die Lautstarke (die zweite
Variable der Formel) die beiden Intervalle

vO[31..64]
v[20..50]

berechnet wurden.

Intervall Support
fO[24..48] v[][31..64] 0,25
f0J[24..100]v[[31..64] 0,51
fOJ[64..100]v[J[31..64] 0,25
fOJ[70..100] v[[31..64] 0,25

f0[24..48]v0[20..50] 0,34
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fO[24..100]vVC[20..50] 0,75
f0[64..100]VC[20..50] 0,39
f0[70..100]VC[20..50] 0,38
fO[78..100[vC[20..50] 0,31

Die gestreifte Zeile hat nicht genug Support und entfélit deshalb. Fur die restlichen
Rechtecke wird die Confidence berechnet. Erreicht ein Rechteck die erforderliche
Confidence, wird dieses Rechteck als Beschrankung an die Formel angefigt und die
Formel wird als Hypothesenklausel anerkannt. Dies ist hier zum Beispiel bei dem
Rechteck

fO[24..48]vO[31..64]

der Fall. Die Confidence betragt 0,9 und ist damit grof3 genug.
Also wird die Klausel
accent(S)— inword (S, W), tag (W, ‘NN’), volume (S, V), frequency(S, F),
f0[24..48TV[31..64]

Als Hypothese anerkannt.
Findet der Algorithmus keine Klausel mit ausreichendem Support und Confidence, so
wird die Klausel ohne Beschrankung zur Generierung neuer Klauseln bereitgestellt.

6.2.4.4 Parameter der numerischen Komponente

Die beschriebene numerische Komponente hat mehrere Parameter. Damit kann die
Bestimmung von Beschrénkungen in Bezug auf Effizienz oder Genauigkeit manipuliert

werden. Die Einstellung dieser Parameter ist abhangig von der Problemstellung,

insbesondere vom Wertebereich der numerischen Attribute.

Folgende Tabelle enthalt alle Parameter des Systems:

Qualitatsmal fur Formel, mit der berechnet wird, wie gut eine Beschrankung bei der
Beschrankungen Kombination mit anderen Beschrdnkungen wieder hohe Support-
und Confidence-Werte ergibt. Das heil3t, wie gut die Heuristik auf
diese Beschréankung zutrifft. Zum Beispiel, wie stark eine Grenze
auf ein Intervall mit hohen Support- und Confidence-Werten
hindeutet.
Mogliche Qualitatsmalie sind:
* Die Summe aus Support und Confidence
* Nur die Confidence (diese ist schwieriger zu erreichen als der
Support, der bei den gegebenen Formeln ohne Beschrankungen
ja schon grof3 genug ist)
» evil. andere

Anzahl der Grenzen Absolute Anzahl der linken, bzw. rechten Grenzen, dje zur
Bildung von Intervallen verwendet werden sollen. I?)er
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Algorithmus berechnet alle Hochpunkte der Confidence und
die Besten (siehe Qualitatsmall fir Beschrankungen) zurtick.

gibt

Anzahl der Intervalle

Absolute Anzahl der Intervalle, die zur Bildung
Hyperrechtecken verwendet werden sollen. Der Algorith
bestimmt fur alle Intervalle das Qualitdtsmald (s.0.) und gib
Besten zuriick.

von
mus
t die

Unterschied zwischer
erforderlicher und
erreichter Confidence|

Die Confidence von Grenzen und Intervallen ist meist kleine
die erforderliche Confidence. Beschrédnkungen mit sehr ki
Confidence  fuhren durch  Kombination mit ande
Beschrankungen kaum zu gentugenden Confidence-W,
Deshalb kann der Benutzer einen Faktor (conf_relax) f ang
Alle Beschrankungen, die kleinere Confidence efs Conf. *
conf_relaxsind, werden verworfen.

r als
einer
ren

erten.
eben.

Anzahl der
Stutzstellen zur
Bestimmung von
Grenzen

Der Benutzer kann angeben, an wievielen Stellen die Confid
Werte zur Ermittlung von Hochpunkten berechnet werden s
Mehr Stitzstellen bedeuten hoéhere Genauigkeit bei groll
Aufwand.

ence-
bllen.
berem

Differenz zwischen
erforderlichem und
erreichtem Support

Zur Bestimmung der @pport-Grenze mit Binarer Suche wird
Abbruchkriterium die Differenz zwischen erforderlichem Sup
und dem Support an der Stitzstelle verwendet.

Kleine Differenzen bedeuten hdhere Genauigkeit bei grof3

als
port

erem

Aufwand.

6.2.4.5 Algorithmus

Diese Prozedur bestimmt ein Hyperrechteck, so daffo&t und Confidence fur die
Klausel erflllt sind. Die Klausel mit dem gefundenen Hyperrechteck wird zuriickgegeben.
Falls kein Hyperrechteck gefunden wird KEINE_KLAUSEL zurtickgegeben.

Klausel bestimme_hyperrechteck (Klausel K)

FOR dimension = 1 TO ANZAHL_DIMENSIONEN(K)

intervalliste(dimension) =
bestimme_intervalle(K, dimension);
IF HYPOTHESE_GEFUNDEN
RETURN intervalliste(dimension)

rechteckliste =

kombiniere_intervalle_zu_rechtecken

FOR EACH rechteck IN rechteckliste

IF sup(rechteck) > s THEN
IF conf(rechteck) > ¢ THEN

RETURN
}

KLAUSEL (rechteck)
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/I Wenn man hier ankommt, wurde kein Rechteck
gefunden
RETURN KEINE_KLAUSEL

}

Diese Prozedur bestimmt eine Menge von Intervallen, jedoch nicht mehr als |I| (vom
Benutzer angegebener Parameter). Conf_relax ist der Prozentsatz, um die die Confidence
unter der erforderlichen Confidence liegen darf, damit das Intervall akzeptiert wird.

Intervalliste bestimme_intervalle (Klausel K,
Dimension dim)
{
linke_grenzen = bestimme_grenzen(K, dim, LINKS);
IF HYPOTHESE_GEFUNDEN
RETURN intervall [linke_grenze..max(dim)];
rechte_grenzen = bestimme_grenzen(K, dim, RECHTS);
IF HYPOTHESE_GEFUNDEN
RETURN intervall [min(dim)..rechte_grenze];
intervalle = kombiniere_grenzen_zu_intervallen
FOR EACH intervall IN intervalle
IF sup(intervall) >s THEN
IF conf(intervall) > ¢ THEN
HYPOTHESE_GEFUNDEN = TRUE
RETURN intervall;
IF conf(intervall) > c*conf_relax THEN
intervalliste = intervalliste + intervall
RETURN best_intervals(intervalliste, [l])

}

Diese Prozedur berechnet die linken bzw. rechten Grenzen eines Intervalls. Die maximale
Anzahl ist |G|. Zur Bestimmung werden [st| Stiutzstellen verwendet. Conf_relax ist der

Prozentsatz, um die die Confidence unter der erforderlichen Confidence liegen darf, damit
die Grenze akzeptiert wird.

Grenzenliste bestimme_grenzen(Klausel K, Dimension
dim,
Seite I/r)
support_grenze = bestimme_support_grenze;
stutzstellenliste = bestimme_stitzstellen(|st|);
confidence_maxima = bestimme_confidence_maxima(|G|)
FOR EACH grenze IN confidence_maxima
IF sup(grenze) > s THEN
IF conf(grenze) > ¢ THEN
HYPOTHESE_GEFUNDEN = TRUE
RETURN grenze;
IF conf(grenze) > c*conf_relax THEN
grenzenliste = grenzenliste + grenze
RETURN best_grenzen(grenzenliste, |G|)
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6.2.4.6 Laufzeit

Die Bestimmung eine Liste von Grenzen benétigt zum Aufbau der Confidence-Kurve |st|
Durchlaufe durch die Datenbank. Die Bestimmung von Grenzen hat also bei n Werten im
Attributwertbereich die Komplexitat

|stfm

Die Berechnung der Intervalle benétigt bei jeweils |G| linken und rechten Grenzen
maximal

IGF D

Schritte zum Test der Intervalle.
Da fur jedes Intervall linke und rechte Grenzen berechnet werden missen, ist die
Gesamtkomplexitét der Intervallberechnung

2pstfo+ |Gf th= @Jst# |G] Hn

Dieser Aufwand wird fur jede Dimension benotigt. Zuséatzlich mussen die Rechtecke
getestet werden, die sich aus der Anzahl der Intervalle jeder Dimension ergeben. Dies sind

|| ’dim|

Rechtecke, die getestet werden missen.
Die Gesamtkomplexitat der Beschrankungsbestimmung ist also im schlechtesten Fall

|dim[esti G+ 1™ Jn

Wie man sieht, ist die Komplexitat nur noch linear in n. Bei vielen Dimensionen kann die
Anzahl der Datenbankdurchlaufe sehr grof3 werden. Bei wenigen Dimensionen ist die
Komplexitat durchaus akzeptabel.

6.3 Versuch mit einer Diabetes-Datenbank

Die in diesem Kapitel beschriebene numerische Komponente wurde auf eine Datenbank
angewendet, die verschiedene numerische MelRwerte von weiblichen Patienten enthalt, die
einen Verdacht auf Diabetes hafteie Datenbank enthalt 768 Datensatze, davon
stammen 500 von Patienten, bei denen der Befund positiv war (positive Beispiele) und
268 von Patienten mit negativem Befund. Die Datenbank hat folgende Attribute:

! Es handelt sich um die Pima Indians Diabetes Database
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schw Anzahl der bisherigen Schwangerschaften

pk Plasma Glucose-Konzentration 2 Stunden nach einem opralen
Glucose-Toleranz-Test

db Diastolischer Blutdruck (mm Hg)

th Trizeps-Hautdicke (mm)

Si 2 Stunden Serum Insulin (mu U/ml)

ag (Gewicht des Patienten / GroRe des Patienten)

dp Diabetes-Stammbaum-Funktion

al Alter

Mit dieser Datenbank wurde eine Laufzeitanalyse durchgefiihrt. Folgende Tabelle enthéalt
alle Parameter, die sich auf die Laufzeit auswirken.

Support Confi- [Anz. |Anz. |Anz. |Laufzeit
dence | Gren-| Stutz- | Inter- | (S)
zen |werte |valle
0,6 0,85 | 10 50 3 165
0,6 0,86 | 10 50 1 13
0,6 0,86 | 30 200 1 13
0,6 0,86 | 10 50 2 30
0,6 0,86 | 10 50 3 166
0,6 0,86 | 10 50 4 914
0,6 0,87 | 10 50 4 922

Auffallend ist, dal3 ab einer Confidence von 0,87 keine Formeln mehr gefunden werden.
Leider wurde die Datenbank bisher nur zur Klassifikation verwendet. Deshalb war eine
Kontrolle der Ergebnisse nicht mdglich. Bei allen Versuchen wurde folgende
Beschrankung gefunden

schw > 00 pk O [0..127,4]0 gg O [0..40,8]

Der fur die Laufzeit relevante Parameter ist die Anzahl der Intervalle pro Dimension.
Allerdings kommen liefert der Algorithmus schon bei einem Intervall pro Dimension zwei
Ergebnisse. Da der Algorithmus abbricht, wenn er eine Klausel gefunden hat, wirde in
diesem Fall diese schnelle Konfiguration ausreichen.

6.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Komponente entwickelt, die automatisch Beschrankungen
fur eine Klausel ermittelt, so daf? Support und Confidence der Klausel erfillt sind. Dabei
wurde groBer Wert auf Effizienz gelegt. Dadurch wird die Suche nach
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Hypothesenklauseln unvollstéandig. Der Algorithmus kann eventuell Beschrankungen
ubersehen, die das Akzeptanzkriterium erfullen wirden. Dies liegt zum einen daran, daf3
bei der Berechnung von linken und rechten Grenzen die Kurve fur die Confidence nur
angendahert vorliegt. Zum anderen trifft die angewandte Heuristik nicht in allen Féllen zu.
Die Unvollstandigkeit des Algorithmus muf3 jedoch in Kauf genommen werden, wenn man
die GroRRe des Hypothesenraums und die Grol3e der Attributwertemengen in Betracht
zieht. Ein groRes Effizienzproblem liegt auch darin, daf jede Klausel, die den Support
nicht erfullt und Variablen besitzt, fir die Beschrankungen bestimmt werden sollen, durch
den ganzen Bestimmungsalgorithmus laufen muf3. Dabei ist oft der Fall, dal’3 keine
passende Beschrankung gefunden wird. Dies bedeutet, dal3 die Klausel durch OCD oder
NDL um ein Literal erweitert wird. Die neue Klausel steht oft wieder zur
Beschrankungsbestimmung an. Wieder wird keine gefunden, usw.

Die Bestimmung von Beschrankungen erfordert viele Durchlaufe durch die Datenbank.
Da SQL-Anfragen fir eine solche Anwendung zu langsam sind, werden in der aktuellen
Implementierung die Extensionen der positiven und negativen Beispielmenge der Klausel
ohne Beschrankung mit einem SQL-Statement ermittelt. Diese Beispielmengen werden
dann in einer eigenen Datenstruktur im Hauptspeicher gehalten. Auf dieser Datenstruktur
kdnnen Extensionen von Beschréankungen schnell ermittelt werden.
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v

Zusammenfassung und Ausblick

Fir den von Irene Weber entwickelten Algorithmus wurde von Thomas Klenk, Irene
Weber und mir ein System entworfen und in C implementiert. Dabei kam die relationale
Datenbank Ingres zum Einsatz. Das System wird Uber TCP/IP an diese Datenbank
gekoppelt. Das bedeutet, dal’3 der Algorithmus nicht auf dem selben Rechner laufen muf3,
wie die Datenbank. Die Implementierung beinhaltet die Verwaltung von Klauseln, die
Erzeugung von SQL-Anfragen zur Berechnung der Support- und Confidence-Werte flr
eine Klausel, die Sortierung von Kandidatenklauseln mit Hilfe der Subsumption und die
Generierung neuer Klauseln aus Klauseln, die zwar genug Support, aber zu wenig
Confidence erreichen. Die Architektur dieses Systems wurde in Kapitel 4 beschrieben.

Die Aufgabe der Diplomarbeit bestand in der Anwendung des Algorithmus auf einer
Datenbank, die phonetische Daten von Radiosendungen enthélt. Dieser Schritt sollte
Schwachen und Verbesserungsmdglichkeiten des Algorithmus aufzeigen. Dazu wurden
aus der phonetischen Datenbank Pradikate konstruiert, die dem Algorithmus als Eingabe
dienten.

Das Ergebnis des ersten Versuchs mit dem Algorithmus war, daf3 er in dieser Form nur
bedingt anwendbar ist. Die Grinde dafur und Verbesserungsvorschlage wurden in Kapitel
5.3 dargestellt. Sinnvolle Erweiterungen waren die automatische Ermittlung von
symbolischen Konstanten, der Integration von eingebauten Pradikaten, die autoamtische
Ermittlung von numerischen Beschrankungen und eine komfortablere Maoglichkeit zur
Definition des Hypothesenraums. Es ware sinnvoll, wenn sigkirdtige Arbeiten mit
einigen dieser Verbesserungen beschéaftigen wirden.

Einer der Verbesserungsvorschlage wurde im Rahmen dieser Diplomarbeit umgesetzt. Es
handelt sich dabei um die automatische Bestimmung von numerischen Beschrénkungen.
Diese Komponente soll an eine Formel, die numerische Variablen enthalt,
Beschrankungen in Form von Intervallen so anfigen, dal? Support und Confidence grof3
genug werden. Dazu wurde ein heuristisches Verfahren entwickelt, das ohne
Vorverarbeitung auskommt und mdglichst effizient arbeiten soll. Das Problem der
numerischen Komponente ist, daf} sie nicht vollstandig ist. Das heif3t, dal3 gultige Formeln
eventuell ,ibersehen* werden kdnnen.

Zur numerischen Komponente des Systems ist zu sagen, dal3 sie bei getesteten kleinen
Beispielanwendungen bessere Ergebnisse liefert, als ich sie von Hand ermitteln konnte.
Eine grof3e Schwierigkeit ist, dald viel Aufwand getrieben wird, um eine Klausel mit
Beschrankungen zu versehen. Der grof3te Aufwand ist dann notwendig, wenn keine
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Beschrankung gefunden werden kann. Dann mussen sehr viele Mdglichkeiten betrachtet
werden, um am Schiul3 festzustellen, dal es keine Beschrankung gibt, die das
Akzeptanzkriterium erfullt.

Ein ausfuhrlicher Versuch mit der numerischen Komponente konnte nicht durchgeftihrt
werden, weil die Anbindung an den bestehenden Algorithmus fehlt. Diese wurde nicht
implementiert, weil die Benutzung der relationalen Datenbank im Lauf der Arbeit in Frage
gestellt wurde. Die numerische Komponente arbeitet auf einer eigenen Datenstruktur im
Hauptspeicher. Die Schnittstelle zum restlichen System geht momentan Uber eine
Textdatei. Es wurde erwogen, den ganzen Algorithmus in einer zukinftigen Version auf
Textdateien operieren zu lassen.

Grundsatzlich ist anzuzweifeln, ob die Definition des Hypothesenraums durch Angabe von
Rumpfliteralen sinnvoll ist. Hier liegt meiner Meinung ein grofRes Problem bei der
Anwendung des Verfahrens. Der Benutzer mul3 komplexe Eingaben erarbeiten, was oft
nur maoglich ist, wenn man die Hypothesenklauseln, die der Algorithmus finden soll schon
kennt. Das gréf3te Problem dabei stellt die Spezifikation von Verbindungen von Literalen
uber Variablen dar. Das Problem der Definition des Hypothesenraums scheint jedoch
grundsétzlich im ILP vorhanden sein. Meiner Meinung mufd der Benutzer zur Definition
von Metapradikaten in RDT/DB oder DLAB-Formeln in CLAUDIEN auch schon viel
Uber die zu erwartenden Hypothesenklauseln wissen.

Eine andere wichtige Beobachtung ist, daf3 die hier verwendete INGRES-Datenbank auch
schon mit kleinen Relationen an ihre Grenzen stol3t. Es war Beispielsweise nicht mdglich,
einen 8-fach Join durchzufihren. Kleinere Joins wurden zwar korrekt ausgefuhrt, hatten
aber recht lange Laufzeiten. Wichtig fiir (wahrscheinlich jede Data-Mining-Anwendung)
ware ein Anfrageinterpreter mit einer sehr guten Anfrageoptimierung, die eventuell Joins
reduziert oder effizient ausfiifirt

In Bezug auf Effizienz gab es wahrend der Diplomarbeit noch eine weitere Beobachtung:
Bei grof3en Klauselmengen wird der Aufbau der Testhierarchie mit Hilfe der Subsumption
so langsam, dal3 es besser ist, wenn man sie abschaltet. Dies ist ein grundsétzliches
Problem des Algorithmus, eine schnellere Implementierung fir die Erstellung der
Testhierarchie ist kaum madglich.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dafd der Algorithmus in seiner derzeitigen
Version noch im Anfangsstadium steht. Es gibt jedoch viele Ansatzpunkte, an denen
weitere Arbeit geleistet werden kann.

! Durch Verwendung von Hash-Joins oder Merge-Joins unter Einbeziehung von Schliisselattributen
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Glossar

Akzeptanzkriterium

Argument eines Pradikats

Bereichsbeschranktheit

Beschrankung

Bias

Confidence
Data-Mining
Hornklausel
Hypothesenraum
ILP

KDD

Kopf einer Klausel
Rumpf
Subsumption
Support

Test

Verbundene Literale

Where-Klausel
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Berechnungsvorschrift, die entscheidet, ob eine Formel als
Hypothese anerkannt wird. Hier ist das Akzeptanzkriterium,
dal Support und Confidence Uber den vom Benutzer
spezifizierten Werten liegen

Variable oder Konstante, von der der Wert eines Pradikats
abhangt X und Y sind Argumente des Préadikats p im Literal
p(X, Y)

Eine Klausel, deren Kopfvariablen alle auch im Rumpf
vorkommen heifl3t Bereichsbeschrankt
Beschrankungen sind Aussagen der Form x5B1 x4], usw.
Beschrankungen werden von der numerischen Komponente
automatisch an Klauseln angehangt, die ohne die
Beschrankung zu wenig Confidence héatten.

Bedingungen, die den Hypothesenraum einschranken. Ein
deklarativer Bias ist ein Bias, der durch Angabe des
Hypothesenraums durch den Benutzer spezifiziert wird.

Teil des Akzeptanzkriteriums. Driickt aus, wie stark eine
Implikation ist.

Teil des KDD-Prozesses. Data-Mining wird unterschieden in
Clustering, Regression, Klassifikation und Association Rules.
Pradikatenlogische Formel der Form<HBy,...,B,, wobei H
der Kopf der Klausel und iB..,B, positive Rumpfiiterale
sind.

Menge aller moglichen Hypothesenklauseln
Inductive Logic Programming
Knowledge Discovery in Databases. Prozel3 zur Ableitung
von Wissen aus Daten.

Die Klausel K~ R hat den Kopf K
Die Klausel K~ R hat den Rumpf R

Syntaktisch  ermittelbare  Beziehung zwischen zwei
Hornklauseln, die ausdruckt, welche Formel allgemeiner ist.
Teil des Akzeptanzkriteriums. Der Support gibt an, auf
wieviele Tupel der Datenbank die Formel zutrifft.

Bestimmung der MelRwerteuport und Confidence und
Prifung, ob sie grol3 genug sind.

Literale sind verbunden, wenn sie entweder gemeinsame
Variablen besitzen oder wenn es ein Literal gibt, das die
beiden Literale verbindet.

Teil einer SQL-Anfrage
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