1/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikMaschinelles LernenVorlesung�bungStatistikInformationstheorieKomplexit�tstheorieLogikKognitionswissenschaftMaschinelles Lernen

2/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAnwendungenEntdecken von Mi§brauchmustern in Kreditkarten-TransaktionenEntdecken von Merkmalen kreditwˇrdiger KundenAnpassen an an einen Sprecher beim Verstehen gesprochener SpracheAnpassen an einen Benutzer bei der Auswahl von interessanten Web-SeitenKlassifikation von Objekten in Bilddaten, z.B. Himmelsk˚rperErkennen von handgeschriebenen Buchstaben, ZahlenSpiele lernen, z.B. Backgammon durch 1 Mio. Spiele eines Systems gegen sichselbstLernen, einen Stab auf einem Schienenfahrzeug zu balancierenLernen einer Grammatik fˇr eine SpracheLernen von Programm-Code aus Beispielen der gewˇnschten Ein-/Ausgabe...

3/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLernen ist...FunktionsapproximationSucheWissenserwerbKompressionder induktive Schlu§Leistungssteigerung

4/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikFragenWieviele Beispiele mu§ ich mindestens haben, bis ich ein ausreichendkorrektes und vollst�ndiges Lernergebnis erzielen kann?Wie m�chtig mu§ mein Repr�sentationsformalismus sein, damit ich einann�hernd korrektes und vollst�ndiges Lernergebnis ausdrˇcken kann?Wie schwach darf er sein?Unter welchen Umst�nden wird der Lernalgorithmus zu einem Ergebniskommen und anhalten?Sind auch die Zwischenergebnisse interpretierbar?Welche Zusicherungen kann der Algorithmus ˇber sein Ergebnis garantieren?z.B.: dies ist die speziellste Generalisierung ˇber allen Daten -- wenn siefalsch ist, sind auch die Daten falsch!z.B.: Dies sind alle Regeln, die in den Daten verborgen sind -- wenn einefehlt, fehlen auch die entsprechenden Daten!

5/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAusschnitt der VorlesungLiteraturAlgorithmen Lernaufgaben Theorie Anwendungenbackprop Begriffslernen Ordnung nach KDDlgg Regellernen Allgemeinheit BLearnRevision Theorieerwerb Kognition Lernbarkeit ...

Lehrbˇcher: Tom Mitchell "Machine Learning" McGraw-Hill Companies, 1997 Nada Lavrac, Saso Dzeroski "Inductive Logic Programming" Ellis Horwood, 1994Originalarbeit (deutsch) J˚rg-Uwe Kietz "Induktive Analyse relationaler Daten" Diss. TU Berlin 1996zahlreiche Artikel und Bˇcher!

6/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBegriffsbildungKategorisierung¥alles zusammenfassen zu einerKlasse, was gemeinsameMerkmale hat-was sind Merkmale?Bedarf fˇr Kategorisierung:Es gibt schon ein Wort dafˇrVorhersage ist n˚tigBegriff erleichtert Definitionanderer Begriffe

7/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBegriffsbildungCharakterisierung

Kategorien abgrenzend beschreiben fˇr Gegens�tze dieselben Merkmaleverwendenso wenig Merkmale wie m˚glichVererbbarkeit der MerkmaleOperationalit�t der Merkmale-sind Begriffe und Merkmalewirklich verschieden?

a) ist schwarz,b) besteht aus 2 Teilobjekten,c) ist schwarz und besteht aus 2Teilobjekten+--

8/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikProbleme der CharakterisierungHerkunft der Merkmale:¥verankert in der Wahrnehmung¥vermittelt ˇber die Sprache/KulturAuswahl von Merkmalen:¥nur solche Merkmale, die auf alle Begriffe in Gegensatz-Relation anwendbarsind ( Konsistenz)¥Vererbung definitorischer Merkmale¥beschreibende vs. erkl�rende Merkmale je nach WissensstandBegriffsrepr�sentation:¥Merkmale und Begriffe sind eigentlich nicht verschieden!

9/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAnwendung des BegriffsKlassifikation a) ist schwarz: +b) besteht aus 2 Teilobjekten: -c) ist schwarz und besteht aus 2Teilobjekten: -a) ist schwarz: -b) besteht aus 2 Teilobjekten: +c) ist schwarz und besteht aus 2Teilobjekten: -

10/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLernmenge/TestmengeLernmenge:Menge von Beispielen =klassifizierte BeobachtungenLernen einer DefinitionTestmenge:Menge von Beispielen, bei denendie tats�chliche Klassifikation mitder von der Definitionvorhergesagtenverglichen wird

+--

11/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikkorrekt, vollst�ndig

+--+-a) ist schwarz: korrekt und vollst�ndigb) besteht aus 2 Teilobjekten:nicht korrektnicht vollst�ndigc) ist schwarz und besteht aus 2Teilobjekten:korrektunvollst�ndigkorrekt ist eine Definition, wenn siekein negatives Beispiel abdeckt;vollst�ndig ist eine Definition, wenn siealle positiven Beispiele abdeckt

12/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSprachenALLESab) ist schwarz oder besteht aus 2 Teilobjektena) ist schwarz, b) besteht aus 2 Teilobjekten,c) ist schwarz und besteht aus 2 TeilobjektenNICHTSLE fˇr die Beobachtungen oder Beispiele zul�ssig!LH fˇr die Begriffsdefinitionen bzw. HypothesenAllgemeinheitsordnung

13/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikCross ValidationMan teile alle verfˇgbaren Beispiele in n Mengen auf, z.B. n= 10.Fˇr i=1 bis i=n:W�hle die i-te Menge als Testmenge unddie restlichen n-1 Mengen als Lernmenge.Messe Korrektheit und Vollst�ndigkeit auf der Testmenge.Bilde das Mittel der Korrektheit und Vollst�ndigkeit ˇber allen n Lernl�ufen.Das Ergebnis gibt die Qualit�t des Lernergebnisses an.

14/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSuchverfahrenTop-down:Beginne mit der allgemeinsten Hypothese;solange noch negative Beispiele abgedeckt werden -- spezialisieren!sonst -- anhalten.Bottom-up:Beginne mit den speziellsten Hypothesen;solange noch positive Beispiele nicht abgedeckt werden -- generalisieren!sonst -- anhalten.

15/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBi-direktionale SucheVersionenraumG: { g |® p ª P: covers (g, p),® n ª N: Â covers (g, n), es gibt kein g’, dasgenereller ist als g undkonsistent mit P und N , es gibt ein s ª S, dasspezieller ist als g }S: {s |® p ª P: covers (s, p),® n ª N: Â covers (s, n), es gibt kein s’, dasspezieller ist als s undkonsistent mit P und N es gibt ein g ª G, dasgenereller ist als s } GS

16/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVerfahrenInitialisiere G mit den generellsten, S mit den speziellsten Begriffen.Solange G und S disjunkt sind, lies ein neues Beispiel e ein.Falls e ª N:entferne alle s aus S, die e abdecken;fˇr alle g ª G, die e abdecken:entferne g aus G,fˇge alle schrittweisen Spezialisierungen h von g hinzu, so da§ gilt:h deckt nicht e ab,es gibt ein s ª S, das spezieller ist als h;entferne alle g ª G, die echt spezieller sind als ein anderes g’ ª G

17/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVerfahren (cont’d)Falls e ª P:entferne alle g aus G, die e nicht abdecken;fˇr alle s ª S, die e nicht abdecken:entferne s aus S,fˇge alle schrittweisen Generalisierungen h von s hinzu, so da§ gilt:h deckt e ab,es gibt ein g ª G, das genereller ist als h;entferne alle s ª S, die echt genereller sind als ein anderes s’ ª SSobald S = G , so ist das Ergebnis gefunden:gib die Hypothese aus und halte an!Sonst: Mi§erfolg (zu wenig Beispiele)

18/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel?- learn.POSITIVES BEISPIEL?[2R�der, Benzin]G= {[-mittel, -art]} S= {[2R�der, Benzin]} BEISPIEL?[3Dˇsen, Hand] nG= {Ê[Boden-, -art], [-mittel, Motor] } S= {Ê[2R�der, Benzin]} BEISPIEL?[4R�der, Diesel] pG= {Ê[Boden-, -art], [-mittel, Motor] } S= { [Boden-, Motor] } BEISPIEL?[2R�der, Fu§] pG= {Ê[ Boden-, -art] } S={Ê[Boden-, -art] }L�SUNG: [ Boden-, -art]

19/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikEigenschaften des VerfahrensDer Versionenraum enth�lt alle Hypothesen S und G und dazwischen.Die Mengen S und G enthalten alternative Hypothesen.Gelernt wird eine (die richtige) Hypothese, wenndie Beispiele keine Fehler enthalten,die richtige Hypothese in LH ausdrˇckbar ist,der Hypothesenraum sich (halb-)ordnen l�§tund die Notwendigkeit zu generalisieren und zu spezialisieren gegebenist.LH k˚nnte Disjunktionen und Negation von Merkmalen erlauben.dann w�re z.B. S: {[p1 v p2 v p3]} und G: {[Â (n1 v n2)] }Die einzige L˚sung w�re die Disjunktion aller Beispiele und die Negationaller Gegenbeispiele, falls sie sich alle aufz�hlen lassen:S = G { [(p1 v p2 v .... pn) & Â (n1 v n2 v ... nm)]}

20/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikFunktionsapproximationGegeben:Beispiele, die anhand einer Wahrscheinlichkeitsverteilung P (X) erzeugtwurden undmit einem Funktionswert Y = t(X) versehen sind. t(X) kann mit einerbestimmten Wahrscheinlichkeit falsch sein (verrauschte Daten).Hypothesensprache LHZiel:Eine Hypothese H = h(X) aus LH, die das Fehlerrisiko minimiertRisiko:R(H) = Q(Xi, H) P(X

21/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikFehler Q(X, H)P(X) Wahrscheinlichkeit, da§ das Beispiel X aus der Menge allerBeobachtungen gezogen wirdQ(X, H) Fehlerfunktion, die angibt, wie genau H die Funktion approximiertKlassifikation:t(X) ist jeweils eine KlassenbezeichnungQ(X, H) ist 1, falls t(X) ¹ h(X) ,0, falls t(X) = h(X)Regression:Ann�herung an eine reellwertige Funktionquadratischer FehlerQ(X, H) =t(X) - h

22/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikMinimierung des beobachteten FehlersDa wir die tats�chliche Funktion t(X) nicht kennen, k˚nnen wir nureine hinreichend gro§e Lernmenge nehmenund fˇr diese den Fehler minimieren.empirical risk minimization

23/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikPerzeptronx1xnx2

w1wnw2åi=1nxi wi

xn)linear: keine Funktion o -- die Summe der Produkte wird direkt ausgegebenSchwellwertfunktion: o liefert 1, falls die Summe gr˚§er s, sonst -1sigmoide Funktion: o liefert einen Wert zwischen 0 und 1Lernrate net

24/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikPerzeptron-Lernregel1) Beginne mit irgendwelchen beliebigen Gewichten.2) Gehe alle Beispiele durch und vergleiche den vom Neuronerrechneten Ausgabewert mit t(X) im Beispiel.3) Korrigiere jedes Gewicht nach der Regel:wi:= wi+ wiDabei ist

t-o)xin ist die Lernrate , z.B. 0.1t ist der Wert im Beispiel, o der Wert, den das Neuron ausgibtx ist der Eingabewert -- mu§ als Zahl dargestellt werden.4) Sind alle Beispiele richtig klassifiziert, dann STOP, sonst 2).D

25/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVorhersageWann arbeitet der Nachbar im Garten?Gegeben:Wahrnehmung des WettersHimmel ist wolkenlos oder bew˚lkt.Temperatur ist warm, mittel oder kalt.Es ist windig oder nicht.Beobachtung des NachbarnEr arbeitet im Garten oder nicht.Tats�chlich arbeitet er nur im Garten, wenn es warm ist.

26/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielHimmelTemperaturWind

0.1e1: 1, 2, 1 t(e1) = 1e2: 1, 1, 1 t(e2) = -1e3: 0.1, 1, 0.1 t(e3) = -1mit Himmel: 1 = wolkenlos, 0.1 = bew˚lktTemperatur: 2 = warm, 1 = mittel, 0.1 = kaltWind: 1 = windstill, 0.1 = windigWenn das Perzeptron fˇr e1 ausgibt o = -1,dann sind die Gewichte offensichtlich zu niedrig, z.B. bei allen Eingaben 0.1.Sie werden dann auf im ersten Schritt erh˚ht, weil Dw1=0.1 (1- (-1)) 1 = 0.2 und Dw2=0.1 (1- (-1)) 2 = 0.4Wenn das Perzeptron fˇr e2 o = 1 ausgibt,dann sind die Gewichte offensichtlich zu hoch, z.B. bei allen Eingaben 0.8.Sie werden dann im ersten Schritt auf 0.6 erniedrigt, weilDw=0.1 ((-1) - 1) 1 = - 0.2 -0.2 + 0.8 = 0.6s=1.2

27/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Moriklinear separierbare BeispieleDie Lernregel findet geeignete Gewichte, so da§ die lokalen Minima mit denglobalen ˇberein stimmen, wenn das Perzeptron die Funktion darstellenkann. (Rosenblatt 1959)Das ist z.B. bei den Boolschen Funktionen AND, OR, NAND, NOR der Fall.Bei XOR klappt es nicht. (Minsky, Papert 1969)

++--XOR

HimmelTemperatur0.1112---+ 0.1

28/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikFeedforward-Neuronale NetzeVorw�rtsdurchlauf:Berechnung der Gewichte der Ausgabeschicht aus der Mittelschicht,die wiederum aus der Eingabeschicht berechnet wurdeRˇckw�rtsdurchlauf:Anpassen der Gewichte aufgrund bekannter Werte derAusgabeschichtx1xnx2

o1o2o3w11w1nw21w2nnetj= wjiåi xji

29/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBackpropagationSigmoide Funktion statt einfachen Schwellwertes.Minimierung des quadratischen Fehlers:Da wir mehrere Ausgaben haben, wird die Summe ˇber den Fehlern allerAusgabeneuronen gebildet.Der Fehler bei Neuronen k der Ausgabeschicht ist fast so wie gehabt, nur da§ t-o noch mit o (1 - o) multipliziert wird -- wegen der sigmoiden Funktion.dk = ok ( 1 - ok ) ( tk - ok )Bei Neuron j wird fˇr jeden Eingabewert x ji das entsprechende Gewichtangepa§t:wji := wji + DwjiDwji = n dj x jiF = (te - oe)2 å

30/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikMittelschichtWir dˇrfen aber nicht nur die Gewichte, die zur Ausgabe fˇhren, ver�ndern,sondern mˇssen auch die Gewichte zur Mittelschicht anpassen.Wir haben aber keinen Zielwert t.Wir wissen nur, zu welchem Fehler in der Ausgabeschicht das Neuronbeigetragen hat: dk ist der Fehler des Ausgabeneurons k.Und wir wissen, in welchem Ma§e es beigetragen hat -- sein Gewicht derVerbindung zu dem Ausgabeneuron: wkh ist das Gewicht der Verbindungvon h nach k.Der Fehler eines Mittelschicht-Neurons ist die Summe der gewichteten Fehler,zu denen es beigetragen hat:dh = o (e) (1 - o(e)) S wkh dkWir passen die Gewichte wieder entsprechend an.

31/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikHerleitung der Delta-RegelWir wollten den quadratischen Fehler der Summe aller Ausgabeneuronenminimieren durch ein Gradientenverfahren.Dwji =Fe =Wir haben fˇr die Ausgabeneuronen den bisherigen Gewichten hinzugefˇgt:wki := wki + DwkiDwki = n dk xkidk = ok ( 1 - ok ) ( tk - ok )Ist wirklich beides gleich?- n

¶Fe¶wki12tk

32/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAbleitungo(x)= 1/ (1+e -x)-(1/ (1+e -x)2) (1+e-x)«-(1/ (1+e-x)2) -e-x 1/(1+ e-x ) (e-x )/( 1+ e-x)1- o(x) = 1- 1/(1+ e-x ) = (e-x )/( 1+ e-x)Kettenregel 1/y y«(1/y)«= -(1/ (y 2)(a+b)«= a«+ b«1«=0 und e-x«= -e-x

33/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikEigenschaften¥ Backpropagation findet nicht notwendigerweise globale Minima.Es kommen aber selten lokale Minima bei allen Gewichten auf einmalvor. Deshalb bieten meistens die anderen Gewichte einen "Ausweg".¥ Neuronale Netz sind abh�ngig von ihrer Topologie. Alle Boolschen Funktionen k˚nnen durch ein Netzwerk mit einerMittelschicht dargestellt werden. Je mehr Eingabeneuronen das Netz hat, desto mehr Neuronen derMittelschicht k˚nnen n˚tig werden:fˇr jede Kombination von Eingabewerten konstruiert man ein Neuronder Mittelschicht, das genau bei dieser Eingabe aktiviert wird;die Ausgabe wird als ODER realisiert, das zu jeder Eingabe diegewˇnschte Ausgabe liefert. Bei weniger als exponentiell vielen Neuronen in der Mittelschicht kann dieZielfunktion vielleicht nicht gelernt werden.

34/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAnwendung¥Ein-/ Ausgabe sind als Vektor von Zahlen darstellbar.¥Die Lernmenge darf Fehler enthalten.¥Lange Lernzeiten sind akzeptabel.¥Die Anwendung des Lernergebnisses soll schnell sein.¥Das Lernergebnis mu§ nicht verst�ndlich sein.==> Erwerb von Fertigkeiten

35/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielAus 624 Fotos von Gesichtern soll gelernt werden, wohin das Gesicht schaut.Jedes Bild besteht aus 120 x 128 Bildpunkten in 256 Graustufen.Eingabe (LE):Projektion auf 30 x 32 Bildpunkte Reduktion der Komplexit�t960 Neuronen fˇr die 960 Bildpunkte feste Vektorl�ngeProjektion der Grauwerte auf [0, 1] gleiches Intervall wie bei Neuronender Mittelschicht und Ausgabe

36/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLHMittelschicht:Alle Einheiten mit allen der folgenden Schicht verbunden1 Mittelschicht3 Neuronen -- 90% korrekt, 5 Min. Lernzeit (260 Bilder)30 Neuronen - 92% korrekt, 1 Std. Lernzeit (260 Bilder)Ausgabe:4 Neuronen fˇr die Blickrichtungen links, rechts, geradeaus, nach oben0.9, 0.1, 0.1, 0.1 statt 1, 0, 0, 0 (sigmoide Funktionen)Ergebnis ist das Neuron mit dem h˚chsten Gewicht.Abstand des h˚chsten zum n�chst h˚chsten Gewicht zeigt Konfidenz an!Alternativ:1 Neuron mit verschiedenen Werten fˇr die BlickrichtungenNur ein Viertel der Gewichte zur Approximation der Funktion

37/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikDynamische TopologieLernen mit einem Netzwerk ohne MittelschichtEinfˇgen von Neuronen der Mittelschichtbis akzeptable Fehlerrate erreicht ist.Cascade-correlation (Fahlmann, Lebiere 1990)Verhindern von Overfitting1) Gewichtreduktion bei jeder Iteration -- Strafe fˇr die Anpassung an dieDaten2) Netzwerk bereits bei jeder Iteration auf Testmenge anwenden,Gewichte speicher, die bisher bestes Ergebnis ˇber der Testmengeergaben,Lernen beenden, falls der Fehler ˇber der Testmenge gr˚§er wird.

38/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLernbarkeitstheorieLHGr˚§e des Hypothesenraums, Schwierigkeit der SucheZusicherungen an das LernergebnisKorrektheit, speziellste Generalisierung, generellste DiskriminierungKonvergenzWann, unter welchen Umst�nden, mit welcher Wahrscheinlichkeit wird einangemessenes Lernergebnis ausgegeben?Wieviele Beispiele werden fˇr das Erreichen eines angemessenenLernergebnisses gebraucht?

39/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikWahrscheinlich ann�hernd korrektes Lernen(PAC)X in LE: alle m˚glichen Beobachtungen, repr�sentiert in LEMenschen, beschrieben durch Name, Alter, Gr˚§e, Beruf, Sportart, ...x in X: ein BeispielUta, 36, 175, Informatikerin, Ski, ...C in LH: m˚gliche Begriffe, die zu lernen sindc in C: ZielbegriffSki-fahrende InformatikerInnenals Funktion: X --> {0,1}D: Distribution der Beispiele -- hier: nicht bekannt, aber festBeispiele werden gem�§ D zuf�llig gezogenwenn es viele Ski-fahrende Informatikerinnen gibt, werden auch viele als Beispielvorkommen

40/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikPAC-learningEine Begriffsklasse C mit Bezug auf Beispiele X ist PAC-lernbardurch einen Lernalgorithmus L und einen Hypothesenraum H, wennfˇr alle c in C, Verteilungen D ˇber X, 0 < e < 1/2 und 0 < d < 1/2¥L mit einer Wahrscheinlichkeit von mindestens 1 - d¥eine Hypothese h aus H ausgibt, deren Fehler ˇber der Verteilung Dnicht gr˚§er ist als e¥in einer Zeit, die durch ein Polynom ˇber 1/e, 1/d, |c| und |x| begrenztist.L liefert alsowahrscheinlichein ann�hernd korrektes Ergebnisin poynomieller Zeit ab.L mu§ aus nur polynomiell vielenBeispielen lernen,wobei die Verarbeitung jeden Beispielsnur polynomielle Zeit ben˚tigt.

41/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikWieviele Beispiele braucht man im Versionenraum?¥Der Hypothesenraum ist endlich. |H|¥Alle Hypothesen in H sind konsistent mit den Beispielen.

Fehler einer Hypothese: Wahrscheinlichkeit, da§ ein Beispiel gezogen wird,das eine andere Klassifikation hat als die Hypothese angibt.Nach wievielen Beispielen gibt das Verfahrenmit der Wahrscheinlichkeit 1 - d eine Hypothese aus,deren Fehler h˚chstens e betr�gt?Wann brauchen wir noch Beispiele, um falsche Hypothesenauszuschlie§en?Falsche Hypothesen sind korrekt bzgl. der Beispiele, aber in Wirklichkeitnicht korrekt, werden also m˚glicherweise durch weitere Beispieleausgeschlossen.

42/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielschweigsamunmusikalisch<1,70mPartner f�hrt SkiSkifahrerh1: unmusikalisch --> ski Fehler:4/12h2: <1,70m --> ski Fehler:3/12h3: unmusikalisch & <1,70m --> ski Fehler:3/12h4: (unmusikalisch & (<1,70m v pfs)) v(schweigsam & (<1,70m v pfs))--> ski Fehler: 0......

222111111h1-Fehler 2h1-Fehler 1

43/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikObere SchrankeH: { h1, ..., hk}Die Wahrscheinlichkeit, da§ eine konsistente Hypothese mit Fehler > ekonsistent mit einem neuen Beispiel ist, ist h˚chstens (1 - e ).Die Wahrscheinlichkeit, da§ die Hypothese mit m Beispielen konsistent ist,betr�gt also h˚chstens (1 - e )Die Wahrscheinlichkeit, da§ mindestens eine der Hypothesen mit mBeispielen konsistent ist (obwohl sie tats�chlich einen Fehler > e hat),betr�gt h˚chstens|H| (1 - e )Da 0 £ e £ 1 ist (1 - e ) £ e und wir begrenzen die Wahrscheinlichkeit, da§ mBeispiele nicht die schlechten Hypothesen entfernen, durch|H| eFˇr das PAC-Lernen mu§ dies kleiner sein als d.mm- e- em

44/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAnzahl der BeispieleWahrscheinlichkeit, da§ m Beispiele nicht die schlechten Hypothesenentfernen, kann nicht gr˚§er sein als|H| eFˇr das PAC- Lernen:|H| e £ dAlso brauchen wir mindestens m Beispiele:m ³ 1/ e ( ln |H| + ln (1/d) )- em- em

45/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel -- cont’dÂ unmusikalisch, Â schweigsam, >1,70m, Â pfs, Â skiÂ unmusikalisch, Â schweigsam, >1,70m, Â pfs, Â skiÂ unmusikalisch, Â schweigsam,<1,70m, Â pfs, Â skiÂ unmusikalisch, Â schweigsam, >1,70m, pfs, Â skiÂ unmusikalisch, schweigsam, >1,70m, Â pfs, Â skiÂ unmusikalisch, schweigsam, >1,70m, Â pfs, Â skiÂ unmusikalisch, schweigsam, <1,70m, Â pfs, skiÂ unmusikalisch, schweigsam, >1,70m, pfs, skiunmusikalisch, Â schweigsam, >1,70m, Â pfs, Â skiunmusikalisch, Â schweigsam, >1,70m, Â pfs, Â skiunmusikalisch, Â schweigsam, < 1,70m, Â pfs, skiunmusikalisch, Â schweigsam, >1,70m, pfs, skim ³ 45 bei e = 0.2 und d = 0.1|H| = 3 6 = 729bei 6 Attributen, die die Werte 0,1,egal annehmenm³ 1/0,2 (ln 729 + ln (1/0,1))m³ 5 (6,59 + 2,3) =44,46mehrmals ziehen, um jedes Beispiel bei beliebigen Verteilungen zu sehen

46/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVapnik-Chervonenkis DimensionHHypothesenraum ˇber XSBeispiele -- m-elementige Teilmenge von XWenn H fˇr alle Teilmengen von S eine Hypothese hat, die nur diese Teilmengeabdeckt, dann wird S von H zerschmettert.Die VCdim(H) ist die gr˚§te Anzahl von Elementen in S, die H zerschmettern kann.VCdim (H) = max {m: ¾ S · X, |S| = m, H zerschmettert S}Wenn es keine maximale Kardinalit�t von S gibt, ist VCdim unendlich.Wenn H endlich ist, gilt:VCdim (H) £ log2 ( |H| )|S| = m erfordert Hypothesen, bzw. m = log2 ( )2m2m

47/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielX Punkte in der Ebene H trennende Linien|S| = 3 erfordert 8 Hypothesen (entspricht einem Perzeptron)VCdim ist also mindestens 3.x1, y1x2, y2x3,y3S(x1,y1)(x2,y2)(x3,y3)h1---h2+--h3-+-h4++-h5--+h6+-+h7-++h8+++ h1h2h3h4h5h6h7h8

48/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel -- cont’dX Punkte in der Ebene|S| = 4 kann nicht zerschmettert werden.VCdim ist also h˚chstens 3.x1, y1x4, y4x2,y2x3,y3

Mit dem Hypothesenraum derseparierenden Linienkann (x4,y4) nichtvon allen anderen Punkten getrennt werden.

49/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikStichprobengr˚§e bei unendlichem HypothesenraumPAC-Lernen und VCdimobere Schrankehinreichende Anzahl Beispiele mm ³ 1/e ( 8 VCdim(H) log2 (13/e) + 4 log2 (2/d) )untere Schranken˚tige Anzahl Beispiele m0 < e < 1/8, 0 < d < 1/100 bei weniger alsmax [ 1/e log(1/d), (VCdim(H) - 1) / 32 e ]wird mit mindestens d Wahrscheinlichkeit eine Hypothese h ausgegeben, derenFehler > e.

50/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikZerschmettern von MengenCKlasse von Begriffen ˇber XSStichprobe in X (Beispiele)PC (S) = { c Ç S: c Î C}Menge von Teilmengen von SS = {x1, x2, ..., xm} {0,1}m Ê PC (S) mit m= |S|PC (S) = {(c(x1), ..., c(xm)) : c Î C}Menge von bin�ren Vektoren

51/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikZerschmettern der BeispielmengeDef.: Wenn PC (S)= {0,1}m mit m= |S|,dann wird S von C zerschmettert.|S| = 30 0 0 0 0 1 0 1 0 0 1 11 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 02 m unterschiedliche Verhaltensweisen in S

52/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiele fˇr VCdim¥Intervalle eines Zahlenstrangs k˚nnen nur in 2Mengen zerschmettert werden.

+--+--+gehtgeht nicht

53/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAchsenparallele Rechtecke++------++++¥Achsenparallele Rechtecke k˚nnen in einer Ebenemanchmal 4 Punkte zerschmettern, nicht aber 5.gehtgeht nicht

54/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikKonvexe Polygone

++++--------

---+++++¥Fˇr d-gone ist die VCdim 2d+1. Wenn es mehrnegative als positive Beispiele gibt, werden diepositiven durch Kanten verbunden. Wenn es mehrpositive als negative gibt, formen die Tangenten dernegativen Beispiele das Polygon.mehr negative Beispiele mehr positive Beispiele

55/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morik�bersicht¥VCdim ist eine Eigenschaft derHypothesensprache: wieviele Elemente kann siein alle Teilmengen zerlegen.¥ PC (S) ist eine Eigenschaft der Beispiele: inwieviele Teilmengen k˚nnen wir sie mit einerHypothesensprache zerlegen.¥ PC (m) gibt die Eigenschaft fˇr die h˚chsteAnzahl von m Beispielen an.

56/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeschr�nkung der Verhaltensweisen in S ¥Wir wollen PC (S) in der Gr˚§e beschr�nken.¥Die maximale Gr˚§e einer Menge S, die von Czerschmettert wird, notieren wirPC (m) = max { | PC (S) | : |S|=m }¥Die Funktion PC (m) liefert uns die Anzahl derVerhaltensweisen ˇber m Beispielen.¥Wenn VCdim(C) = ¥ dann PC (m)= 2m

57/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikPolynomielle Beschr�nkung¥Wenn VCdim(C) ¹ ¥ dann PC (m) £ 2m .¥ PC (m) wird durch eine Funktion beschr�nktund¥die ist beschr�nkt durch¥Diese Schranke verwenden wir, um dieStichprobenkomplexit�t fˇr C mit endlicherVCdim zu zeigen.

imåi=0d

58/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikZusammenhang VCdim -- Beispiele((e m)/d)d

2ddÕVCdim(C) = d, also k˚nnen bei d Elementen alle 2 d Teilmengen gebildet werden.Bei m > d Elementen werden nur ((e m)/d)d Teilmengen PC (m) gebildet. 2 d £ ((e m)/d)d < 2 m

59/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSchranke fˇr PC (m)Lemma:Wenn VCdim(C)=d, dann PC (m) £ Fd (m) Fd (m)= Fd (m-1)+ Fd-1 (m-1),wobei Fd (0)= F0 (m)=1

60/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeweisskizze¥Ein Beispiel weniger:|PC (S - {x})| £ Fd (m-1)Hier fallen einige Unterschiede zusammen und zwargerade |PCÕ (S - {x})| viele.Also: |PC (S)| = |PC (S - {x})| + |PCÕ (S - {x})|¥Eine VCdim weniger:VCdim(CÕ) £ d-1 S - {x} Ê SÕ und SÕ wird von CÕ zerschmettert.Also: |SÕ| £ d-1, d.h. |PCÕ (S - {x})| £ Fd-1 (m-1)

61/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikK˚nnen wir F ausrechnen?JA!Fd(m) = Sd i=0 ( mi )mit der binomischen Formel erhalten wir fˇr m £ d:Fd(m) = 2mm > d: wenn m > d, dann 0 £ d/m £ 1 (d/m)d Sd i=0 ( mi ) £ (1 + d/m)m jetzt beide Seiten durch (d/m)d teilen.

62/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikZur ErinnerungBinomische Formel:(a+b)d = S i=0 ( di )ai bd-iNatˇrlicher Logarithmus:ed = lim m-->¥ (1 + d/m)m

63/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVereinfachen

mi emd i d d æ

è ç ö

ø

÷

£ æ

è ö

ø =å 0

64/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikWas haben wir jetzt?¥Die Menge der Verhaltensweisen(Unterschiede) w�chst NICHT exponentiell mitder Menge der Beispiele, wenn VCdim nichtunendlich ist.¥ PC (m)£((em)/d)d

65/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikWas wollen wir noch?¥K˚nnen wir diesen Gedankengang umdrehenund herausfinden, wieviele Beispiele wirbrauchen, um noch Unterschiede zu finden?

66/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikStichprobenkomplexit�tneuronaler Netze¥Wir betrachten neuronale Netze als geschichteteGraphen,¥wobei jeder Knoten des GraphenÐnur r Eing�nge hat undÐein Schwellwertautomat ist, dessen VCdim r+1 ist.

67/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikGeschichteter Graph

Eingabe n = 8Innenknoten s = 8Eing�nge r = 3

68/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikG-Komposition von C

x11 x21 x31

51 x61 x71

1c12y1 y2 ... y

69/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikTheorem 3.7Kearns & Vazirani 1994Sei G ein geschichteter azyklischer Graph mit nEingabeknoten und s ³ 2 internen Knoten, jedermit r Eing�ngen.Sei C eine Begriffsklasse ˇber RrmitVCdim( C ) = d und GC die G-K o m p o s i t i o n v o n C.Dann ist VCdim(C) £ 2 d s log(e s),mite derB a s i s des natˇrlichen LogarithmusÕ.

70/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeweisidee¥Wir fˇhren PGC (S)aufPGC (m) zurˇck und¥wir wissen, da§ PGC (m) durch ((e m)/d)dbeschr�nkt ist.¥Wenn ((e m)/d)d < 2m, dann ist m eine obereSchranke fˇr die VCdim (GC).¥Wir berechnen m, so da§ die Ungleichung gilt.

71/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAlle Berechnungen von C ˇber GEine Berechnung von C ˇber G:S: m Eingabevektoren, jeder n langci an Ni: ein Vektor der L�nge m mit von ciberechneten Werte fˇr m BeispieleTCG (S): Anzahl verschiedener Berechnungen vonC ˇber G,d.h. solcher, die an irgendeinem Knoten fˇr einBeispiel einen anderen Wert berechnen.

72/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morik|PGC (S)|£TCG(S)¥Die Menge positiver Beispiele ist sicherlich inder Menge aller Berechnungen enthalten.

73/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikTCG (S) £PGC (m)s¥Fˇr alle inneren Knoten:GÕ: G ohne Ausgabeknoten NoTCGÕ(S): alle m˚glichen Berechnungen vonGÕJetzt gibt es nurPGC (m) Vervollst�ndigungendurch verschiedene co, so da§ wir verschiedeneWerte y1,..., ym als Ausgabe haben.T CG (S)£TCGÕ(S) x PGC (m)

74/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAlle Berechnungen von G sind weniger als alleihre Vervollst�ndigungen bei allen Knoten:|PGC (S)|£TCG(S) £ PGC (m)sPGC (m)s£((em)/d)ds

75/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morik((e m)/d)ds < 2m¥W e n n die Ungleichung gilt, mu§ VCdim(GC)£m sein.¥W a n n gilt die Ungleichung?¥((em)/d) ds < 2m gilt fˇr m=2 d s log(e s)Wie man leicht sieht...

76/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morik((e m)/d)ds < 2mm = 2 d s log(e s)(2 es log(e s)) ds < 2 2 d s l o g ( es) 2 2 ds 1/log2 e log2(es) (e s) 2 ds/ log2 e((2 es log(e s)) ((log2 e)/2)) d s < esds(2 es log(e s)) ((log2 e)/2) < ese1/2 e s (log2 e)/2(log es)(log2 e)/2 < ese1/2 e s (log2 e)/2 < es1- 1/2 log2 elog(e s) 0,2 < es 0,9 e i n s e t z e n l o g a x = 1/logba logbx2 log2(x) = x( l o g 2 e) /2 >0d s auf beiden Seiten(log2 e) /2 anwendenoder so �hnlich...

77/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikStichprobenkomplexit�t NeuronalerNetze¥Die Funktionen in C an jedem Knoten im Graph Gseien Schwellwertfunktionen.¥Deren Eingabe sei der r-stellige Gewichtsvektor.¥VCdim(Schwellwertfunktionen) = r +1=d.m ³1/e ( 4 log(2/d) + 8 2ds log(es) log(13/e)

78/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikStˇtzvektormethodesupport vector machinesGegeben: eine Menge von n Beispielen (x, y),wobei x ein numerischer Vektor ist und y=+1oder y=-1Finde: eine optimale Hyperebene, die diepositiven von den negativen Beispielen trennt.Optimal bedeutet dabei nicht nur kleinenFehler, sondern auch Einfachheit.

79/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikKlassifikationLH: Regeln der Formim n-dimensionalen Raum von LE. positive Beispiele negative BeispieleDie Gewichte der Merkmale w und denSchwellwert b gilt es zu finden.

hx signb signwx b i in iw x

r r r() = + æ è ç ö ø ÷ = × +() =å1 signwx b ( ) ( )rrrr+ =+ = -11

80/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikOptimale Hyperebene

++++++++--------++++++++--------

dh1h2h3h4h*

81/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikOptimierungsproblem

finde w b so dass und y w w x b y w w x b n n r

r r r L r r r,max,d d d111 1× +[ ] ³ × +[ ]³

r r r

w w w= ×

Bei Stˇtzvektoren ist

ywwx b j j 1 rr× +[]= d

82/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikL˚sung (Skizze)Die L�nge des Gewichtsvektors beeinflusst nicht die Lage deroptimalen Hyperebene. Daher kann sie fixiert werden:

d = 1rw

Dann ist die Maximierung von d gleich der Minimierung von

rrw w×

finde w b so dass w w und y w x b y w x b n n r

r r

r r

L r r , min , , × × +[]³ × +[ ] ³1 1 1 1

83/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikQuadratisches Programm inNormalform

finde so dass y y x x und y und i ni in ijn j in i j i j i in i i a a a a a

a a111120 0, , min:L rr- + ×( )= " £= === å ååå

Klassifikationsregel:

hx signb yxx b y wx ii n i i i i i( )rrr

= + × æ è ç ö ø ÷ = - ×

> =å a

a 00

nur bei Stˇtzvektorenwobei xi ein Stˇtzvektor ist

84/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAnwendung in der IntensivmedizinGegeben Patientendaten mit Messwerten undIntervention des Arztesfinde die Regel, die klassifiziert in Dosis erh˚henoder nichtFˇr jedes Medikament wird die Lernaufgabegel˚st.

85/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikRegel fˇr Glyceroltrinitrat erh˚hen

hx Artsys

Artdia Artmn CvpHrPapsys Papdia Papmn ( )

. . . . . . . .

. . . . . . . .=-æèçöø÷æèçöø÷0 0140 0190 0010 0150 0160 0260 1340 177 174 0086 00121 008 0079 00 26 0013 0015 00KK ÷ -éëê ùûú4 368.

86/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikKernfunktionen¥Bei nicht linear separierbaren Klassen, werden dieBeispiele in einen Raum transformiert, in dem sielinear separierbar sind. F(x)¥Zum Glˇck muss man nicht wirklich alle Beispieleumrechnen! Man braucht ja beim Lernen wie beider Klassifikation nur das Skalarprodukt zweierBeispielvektoren. F(xi) . F(xj)

87/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel¥Eingabedaten -- nichtlinear separierbar¥Transformierte Beispiele-- linear separierbarKernfunktion:

K xx xx

polynom i j i j

( , )rr

= × +() 1 2

+++++------

-------++++++

88/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBegriffslernen aus Beispielen¥gegeben: Hypothesensprache LH fˇr den Begriff¥ Hintergrundwissen B in einer Sprache LB¥ Menge E = P ú N in einer Sprache LE¥ wobei B, E |¹ 5 , B |¹ E¥Ziel:¥H ª LH mit¥B, H, E |-/- 5 (Konsistenz)¥B, H |-- P (Vollst�ndigkeit)¥®e ª N: B, H |-/- e (Korrektheit)¥Pr�ferenzkriterium:¥z.B.: speziellste Generalisierung, generellste Diskriminierung¥u.a.: triviale L˚sung (Aufz�hlung von P) ausschlie§en!

89/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikZuverl�ssige LernoperatorenLH wird durch eine Generalisierungsbeziehung geordnet.Diese soll eindeutig sein:fˇr zwei Klauseln existiert genau eine Generalisierung (Spezialisierung).Dann ist Lernen die Suche entlang der Generalisierungsbeziehung imHypothesenraum.Der Hypothesenraum kann sicher beschnitten werden:¥Wenn beim Generalisieren bereits die Hypothese C1 ein negatives Beispielabdeckt, so wird dies auch jede Generalisierung von C1 tun. Von C1ausgehend braucht nicht generalisiert zu werden.¥Wenn beim Spezialisieren bereits die Hypothese C1 ein positives Beispielnicht abdeckt, so wird dies auch jede Spezialisierung nicht tun. Von C1ausgehend braucht nicht spezialisiert zu werden.Zuverl�ssige Lernoperatoren liefern die speziellste Generalisierung odergenerellste Spezialisierung.Heuristische Verfahren liefern irgendeine konsistente Hypothese.

90/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikGeneralisierung:ImplikationEine Hornklausel C1 ist genereller als eine andere, C2, gdw.C1 --> C2C1 ist genereller als C2 bezˇglich einer Theorie T , gdw.T, C1 --> C2�quivalenz:Sei T eine Konjunktion von Hornklauseln, dann sind die KlauselnC1 und C2 logisch �quivalent bzgl. T gdw.T, C1 --> C2 und T, C2 --> C1Redundanz :Ein Literal L ist redundant in einer Klausel C bzgl. T gdw.C und C \ {L} sind �quivalent bzgl. T.

91/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel GeneralisierungT: append ([ ], C, C).C2: append ([1,2], [3], [1,2,3]).C1: append( [A | B], C, [A | E]) :- append (B, C, E).C1, T --> C2Â append ([1,2], [3], [1,2,3]).Â append ([2 | [] ], [3], [2,3]).Â append ( [Ê], [3], [3]). 5append ( [A | B], C, [A | E]) , Â append (B, C, E).{A/1, B/[2], C/[3], E/[2,3]}append ( [A | B], C, [A | E]) , Â append (B, C, E).{A/[2], B/Ê[], C/ [3], E / [3]}append ([Ê], C, C).{C / [3]}

Beweis von C2 mithilfe von T und C1

92/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielRedundanzT: member( X, [ X| Y]).C: member ( X, [ Y|Z]) :- member (X, Z), member( Y, (Y |Z]).C’: C \ { member( Y, (Y | Z])} ist �quivalent zu C.T, C --> C’ und T, C’ --> CT beschreibt den Fall, da§ das Element am Anfang der Liste steht.C’ beschreibt den Fall, da§ das Element im Rest der Liste steht.C beschreibt beide F�lle.

93/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikNachteileUm fˇr eine Menge von Beispielen die Generalisierung zu finden,mˇssen wir die Klausel(n) finden, die alle Beispiele impliziert!Dies ist zu aufwendig!(Semi-Entscheidbarkeit der logischen Folgerung in der Pr�dikatenlogik.)Der Hypothesenraum ist nicht so strukturiert, da§bei jedem Generalisierungsschrittder Ausschnitt der erreichbaren Hypothesen kleiner wird.Also ist die Implikation als Generalisierungsbeziehung nicht geeignet.

94/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikGeneralisierung:SubsumtionEine Hornklausel C1 ist genereller als eine andere, C2, gdw.C1 subsumiert C2.Ein Literal L1 subsumiert ein Literal L2 gdw.L1 s = L2.Eine Klausel C1 subsumiert eine andere, C2, gdw.C1h· C2Eine Hornklausel subsumiert eine andere, gdw.C1kopfh· C2kopf undC1k˚rper h = C2k˚rperDie Subsumtion ist eine korrekte, aber nicht vollst�ndige Ableitung, d.h.C1 subsumiert C2 ==> C1 impliziert C2, aber nicht umgekehrt.

95/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielGeneralisierungC1: member ( X, [ Y| Z]):- member(X,Z).C2: member ( 3, [1,2,3]):- member(3, [2,3]), member(3, [3]).h: { X/3, Y/1, Z/ [2,3] }C1kopf h = member (3, [1 | [2,3]) = C2kopfC1k˚rper h = member (3, [ 2, 3]) · C2k˚rperNicht alles, was unter der Implikation eine Generalisierung ist,ist es auch unter der Subsumtion!T: append ([ ], C, C).C2: append ([1,2], [3], [1,2,3]).C1: append( [A | B], C, [A | E]) :- append (B, C, E).kein Hintergrundwissen!Generalisierung kannnicht l�nger sein alsGeneralisiertes!

96/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikecht generellerZwei Klauseln C1 und C2 sind �quivalent, wenn gilt:C1 subsumiert C2 und C2 subsumiert C1.Eine Klausel C1 ist echt genereller als eine andere, C2, gdw.C1 subsumiert C2 und C1 ist nicht �quivalent C2.

97/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikRedundanzEin Literal L in der Klausel C ist redundant, wenn gilt:C subsumiert C \ {L}.Eine Klausel hei§t

reduziert, wenn sie keine redundanten Literale enth�lt.Algorithmus, der eine Klausel C reduziert (Plotkin):1. Initialisiere D mit C.2. Finde ein Literal in D und eine Substitution h, so da§D h · D \{L}.Gelingt dies nicht, STOP.3. D:= D h, gehe zu 2.Die reduzierte Form einer Klausel ist eindeutig.

98/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielRedundanzC1: member(X, [Y | Z ]):- member(X, Z), member (X, U). h ={U/Z}C1 h · C1’ \ { member (X, U) }C1 h: member(X, [Y | Z ]):- member(X, Z) =C1 \ { member (X, U)}: member(X, [Y | Z ]):- member(X, Z)

99/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVor-/ NachteileVorteil:Der Hypothesenraum wird schrittweise eingeschr�nkt.Nachteil:Hintergrundwissen wird nicht berˇcksichtigt.

100/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLeast General GeneralizationPlotkinLGG (C1, C2):Fˇr alle Paare von Literalen L1i ª C1, L2i ª C2, suche die mit gleichemPr�dikatensymbol und gleichem Vorzeichen heraus --bilde LGG ( L1i , L2i )Die Generalisierung von C1 und C2 ist die Vereinigung aller generalisiertenLiterale.Aus dieser Generalisierung werden alle redundanten Literale entfernt.

101/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikGeneralisierung von LiteralenAnti-Unifikationzwei Literale mit demselben Pr�dikatsymbol und Vorzeichenp(s1, ..., sn) p (t1, ...., tn) von links nach rechts durchgehenLGG (si, ti) = X, falls si, ti konstante Terme oder Variablen ungleich X sind;LGG (f(s1, ..., sn), f(t1, ..., tn)) = f ( LGG(s1, t1), ..., LGG(sn, tn) )LGG (f(s1, ..., sn), g(t1, ..., tm)) = X

102/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielL1: unterhalt (ulf, maria, alimente(ulf, 1000))L2: unterhalt(udo, marion, alimente(udo,300))LGG(L1, L2): unterhalt (X, Y, alimente(X, V))wobei es fˇr jede andere Generalisierung G(L1, L2) eine Substitution gibt, soda§ G(L1, L2) s = LGG(L1, L2)

103/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLGG (C1, C2)C1: member(2, [1,2]) :- member (2, [2]).C2: member (c, [a, b, c]):- member(c, [b,c]), member (c, [c]).alle Paare:[Â m(2, [2]), Â m(2, [2]), Âm(2, [2]), m(2, [1,2]), m(2, [1,2]), m(2, [1,2]) ][Â m(c, [b,c]), Â m((c, [c]), m(c, [a, b, c]), Ðm(c, [b,c]), Ðm((c, [c]), m(c, [a, b, c]) ]LGG ( Â m(2, [2]), Ðm(c, [b,c]) ) = Âm(A, [C|D])LGG ( Â m(2,[2]), Â m(c, [c]) ) = Â m(A, [A])LGG ( m(2, [1,2]), m(c, [a, b, c]) ) = m ( A, [B, C|D])LGG (C1, C2) = m ( A, [B, C|D]) :- m (A, [C|D]), m (A, [A]).Bei jedem Literal probieren, ob es weggelassen werden kann, ohne zugeneralisieren. Dieser Schritt ist leider NP-schwierig, weil derSubsumtionstest NP-schwierig ist.

104/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikEigenschaften des LGGkommutativlgg ( e1, e2 ) = lgg ( e2, e1 )assoziativlgg ( lgg ( e1, e2 ), e3) = lgg ( e1, lgg ( e2, e3 ) )idempotentlgg ( e, e ) = eDas bedeutet auch: reihenfolgeunabh�ngiglgg ( e1, e2, ..., en ) = lgg ( ... lgg ( lgg ( e1, e2 ), e3 ), ... en)und eindeutig.In einem Verband von �quivalenzklassen von Klauselnist das Supremum zweier Klauseln ihr LGG.

105/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAufwandDie gute Nachricht:Die L�nge des LGG ist linear in der Anzahl der Selektionen.Der Aufwand der Generalisierung ist linear in der Anzahl der Selektionen.Die schlechte Nachricht:Hat die l�ngste Klausel in den Beispielen m Literale undgibt es n Klauseln als positive Beispiele,dann gibt es h˚chstens m Selektionen.Es werden also exponentiell viele Selektionen in linearer Zeit bearbeitet.Und dann kommt die Reduktion, die fˇr jedes Literal noch einmal denaufwendigen Subsumtionstest braucht...n

106/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikHintergrundwissenT: haustier (X) :- tier(X), im_haus (X)C1: kuscheltier (Z) :- flauschig (Z), tier (Z), im_haus (Z).C2: kuscheltier (Y) :- flauschig (Y), haustier (Y).C1 ist genereller als C2, denn T, C2 |- C1 T: C2:haustier, Â tier, Â im_haus kuscheltier, Â flauschig, Â haustier C1:kuscheltier, Â flauschig, Â tier, Â im_hausSemantikC1 ist genereller als C2 bzgl. T, wenn in jeder Interpretation I, die T wahrmacht, fˇr alle Atome A gilt:wann immer C2 auf A zutrifft, trifft auch C1 auf A zu.

107/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSubsumtion bzgl. HintergrundwissenPlotkinC1 ist genereller als C2 bezˇglich einer Theorie T, gdw.T, C1 |-- C2wobei C1 in der Ableitung h˚chstens einmal vorkommt.T: kuscheltier (X) :- flauschig (X), klein (X), haustier (X).haustier (X) :- katze (X).C1: klein (X) :- katze (X).C2: kuscheltier (X) :- flauschig (X), katze (X).C1 handelt von anderem als C2.

108/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAbleitung{kuscheltier (X), Â flauschig (X), Â klein (X), Â haustier (X)}{haustier (X), Â katze (X)}{kuscheltier (X), Â flauschig (X), Â klein (X), Â katze (X)}{klein (X), Â katze (X)}{kuscheltier (X), Â flauschig (X), Â katze (X)}TTC1C2

109/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikgeneralisierte SubsumtionBuntineC1 ist genereller als C2 bzgl. T, gdw.es gibt eine Substitution h, so da§ C1kopf h = C2 kopfes gibt eine Skolemsubstitution s, die alle Variablen in C2 durch neueKonstanten ersetztes gibt einen Klauselk˚rper C1 mit den Substitutionen, so da§T, Â C2 k˚rper s |-- Â C1 k˚rper s h

110/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel 1{haustier(X), Â tier (X), Â im_haus (X)}{ flauschig (b), tier (b), im_haus(b)} h:{Z/b} s1: {X/b}T: haustier (X) :- tier (X), im_haus (X).C1: kuscheltier (Z) :- flauschig (Z), tier (Z), im_haus (Z).C2: kuscheltier (Y):- flauschig (Y), haustier (Y).C2 ³ C1 bzgl. T ?{h a u s t i e r (b), flauschig (b)} = Â C2 k˚rper shC2kopf s = C1 kopfkuscheltier (Y) s = kuscheltier (Z) mit s = {Y/Z}T, Â C1 k˚rper h |-- Â C2 k˚rper sh T

111/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel 1 cont’dT: haustier (X) :- tier (X), im_haus (X).C1: kuscheltier (Z) :- flauschig (Z), tier (Z), im_haus (Z).C2: kuscheltier (Y):- flauschig (Y), haustier (Y).C3: kuscheltier (Y):- flauschig (Y), tier (Y), im_haus (Y), zahm (Y)C1 ³ C3 bzgl. T ?(T), Ð C3 k˚rper h |-- Â C1 k˚rper s hWiderspruchsbeweis:Â C3 k˚rper h wird Â Â C1 k˚rper s h hinzugefˇgt.Â C3 k˚rper h mit h = {Y/b} flauschig (b), tier (b),im_haus (b),zahm (b)Â Â C1 k˚rper s h mit s = {Z/Y}{Â flauschig (b), Â tier (b), Â im_haus (b) }{Â tier (b), Â im_haus (b) }{Â im_haus (b) }

112/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel 2T: member ( A, [ A | B ]).C2: member (2, [ 1, 2 ]).C11:member (A , [ B, A ]). Generalisierung unter h SubsumtionC12: member (2, [1,2]) :- member (2, [2]). unter generalisierterC13: member (A, [B|C]) :- member (A, [C]). h SubsumtionLeider aber auch:C14: member (2, [1,2]):- member (2, [2]), member (2, [2,2,2]).C15: member (2, [1,2]) :- member (2, [2]), member (2, [2,3,4])....Dies gilt, ohne Â C2 k˚rper ˇberhaupt zu benutzen!T:member( A, [A|B]).member( A, [A|B]).Denn schlie§lich gilt eine Konjunktion, wenn jedes Literal darin gilt.Â C14 k˚rper:member (2, [2]).member (2, [2,2,2]).

113/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikNotwendigkeit von hT: haustier (X):- tier (a), im_haus (X).C1: kuscheltier (Y):- flauschig (Y), tier(a), im_haus(Y).C2: kuscheltier (Z):- flauschig(Z), haustier (a).C1 soll nichtgenereller sein alsC2T{haustier (X), Â tier (a), Â im_haus (X)}{Âflauschig (b), Â haustier (a)} s: {Z/b} s1: {X/a}{Â flauschig (b), Â tier(a), Â im_haus(a)} ¹ {Â flauschig(b), Â tier(a), im_h a u s (b)}C1kopf h = C2 kopfkuscheltier (Y) h = kuscheltier (Z) mit h = {Y/Z}T, C2 k˚rper s |-- C1 k˚rper h s

114/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikNachteile der generalisierten SubsumtionEs gibt unendlich viele Generalisierungen zu einer Klausel bezˇglich desHintergrundwissens.Es gibt auch viele fˇr die h-Subsumtion. Dort hat man aber die Reduktion,die alle diese Generalisierungen auf eine Klausel zurˇckfˇhrt. Einentsprechender Schritt fehlt bei der generalisierten h-Subsumtion.Wenn wirklich die logische Folgerung zwischen den Klauselk˚rpern geprˇftwerden mu§, ist dies nur semi-entscheidbar.Wenn man Rekursion verbietet und die L�nge der generalisierten Klauselbeschr�nkt, k˚nnen nicht mehr unendlich viele Generalisierungen erzeugtwerden.

115/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikHintergrundwissen inBeispiele hineinrechnenund dann LGG bildenLE: GrundfaktenLB: GrundfaktenBeispiele werden saturiert:eneu = e :- K wobei K die Konjunktion aller Fakten aus demHintergrundwissen ist.ggf. werden die neuen Beispiele auf verbundene Klauseln beschr�nkt.Eine Klausel hei§t verbunden, wenn alle ihre Literale verbunden sind. EinLiteral hei§t verbunden, wenn mindestens einer seiner Terme verbunden ist.Ein Term hei§t verbunden mit der Tiefe 0, wenn er im Kopf der Klauselvorkommt. Ein Term hei§t verbunden mit der Tiefe d+1, wenn ein andererTerm desselben Literals mit der L�nge d verbunden ist.oma (X, Z) :- mutter (X,Y), vater (Y, Z). X, Z haben die Tiefe 0, Y die Tiefe 1.LH: funktionsfreie, nicht rekursive KlauselnDann ist die h-Subsumtion eine korrekte und vollst�ndige Ableitung!

116/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielBeispiele:oma(anna, christof).oma(anita, cecilie).Hintergrundwissen:mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).mutter (anita, bruno). vater (bruno, cecilie).Beispiele neu:oma(anna, christof):- mutter (anna, bernd), vater(bernd,christof).oma(anita, cecilie):- mutter (anita, bruno), vater (bruno, cecilie).LGG:oma (A, C) :- mutter (A, B), vater (B, C).

117/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikgeneralisierte Subsumtion?IstC1: oma (A, C) :- mutter (A, B), vater (B, C).allgemeiner alsC2: oma(anna, christof).bzgl.T:mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).? Trivialerweise: JA.C1kopfs = C2kopfs ={A/anna, C/christof}T: mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).|=Â C1k˚rper s: mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).

118/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikUnd wenn LB Klauseln sind?funktionsfreie Klauseln:Jedes Argument eines Pr�dikats ist entweder einer Variable oder eineKonstante -- Funktionen sind ausgeschlossen.generative Klauseln (bereichsbeschr�nkt):Jede Variable im Klauselkopf kommt auch im K˚rper vor.oma ( X,Z) :- mutter (X,Y), vater (Y, Z).Wenn man alle Variablen im Hintergrundwissen durch die in den Beispielenvorkommenden Konstanten ersetzt, so wird das Hintergrundwissenvariablenfrei.Wenn LB auf funktionsfreie, generative Klauseln beschr�nkt ist, so kann mandurch einen (tiefenbeschr�nkten) Ableitungsproze§ ebenfallsvariablenfreies Hintergrundwissen herstellen.Und dann kann man das Hintergrundwissen in die Beispiele hineinrechnen undden LGG bilden.

119/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielBeispiele neu:oma(anna, christof):- mutter (anna, bernd), vater(bernd,christof).oma(anita, cecilie) :- mutter (anita, bruno), vater (bruno, cecilie).Beispiele:oma(anna, christof).oma(anita, cecilie).Hintergrundwissen:vater(Y,Z) :- kind (Z, Y), mann (Y).kind(christof, bernd). mann(bernd).kind(cecilie, bruno). mann (bruno).

120/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSaturierungRouveirolSei C1 die Klausel H1 :- B1 undC2 die Klausel H2:- B2, wobei B2 h-subsumiert B1.Dann ist die elementare Saturierung von C1 durch C2D: H1:- B1, H2hC1: oma(anna, christof):- mutter(anna, bernd), kind (christof, bernd),mann (bernd).C2: vater(Y,Z) :- kind (Z, Y), mann (Y).D: oma(anna, christof):- mutter (anna, bernd), kind (christof,bernd),mann(bernd), vater(bernd,christof).

121/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSprachbeschr�nkungendeterministische Klauseln (bzgl. des Hintergrundwissens):jede Variable in jedem Literal hat eine eindeutige Substitution durch dasHintergrundwissen.Klausel: oma(anna, Z):- mutter(anna, X), vater(X, Z).Hintergrundwissen:mutter(anna, bernd). vater (bernd, christof).hier: nur {X/ bernd, Z/christof}Aber wenn Hintergundwissen:mutter(anna, bernd). vater(bernd, christof). vater (bernd, christiane).dann ist die Klausel indeterministisch, weil es zwei Substitutionen fˇr Z gibt.

122/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikij-deterministischEin Term aus dem Klauselkopf K ist mit einer Kette 0 deterministischverbunden.Fˇr den Klauselk˚rper nehmen wir an, da§ die Literale nachVerbundenheit mit dem Klauselkopf geordnet sind:{ Â L1, ..., Â Lm, Â Lm+1, ..., Â Ln }Ein Term t aus Lm+1 ist genau dann durch eine deterministische Kette derL�nge d+1 verbunden, wennalle Terme im Klauselkopf und in {Â L1, ..., Â LmÊ} verbunden sinddurch deterministische Ketten, die h˚chstens d lang sind,es fˇr jede Substitution h, die K mit einem Beispiel und die erstenLiterale mit dem Hintergrundwissen unifiziert (d.h. Kh ª E+ und { {L1},..., {Â Lm}}h · B ) genau eine eindeutige Substitution s gibt, so da§Lm+1 hs ª B.Die minimale L�nge der deterministisch verbindenden Ketten ist diedeterministische Tiefe eines Terms.Eine Klausel mit maximaler deterministischer Tiefe i und maximalerStelligkeit j hei§t ij-deterministisch.

123/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispieloma(X, Z) :- mutter (Y, Z) , mutter (X, Y)oma(X, Z) :- vater (Y, Z), mutter (X, Y)oma(X, Z) :- mutter (X, Y), elternteil (Y, Z)tante(X1, Z) :- geschwister (X1, Liste), member (X2, Liste), elternteil (X2, Z).tante(X, Z) :- mutter (Y, Z), schwester (X, Y)tante(X, Z) :- vater (Y, Z), schwester (X, Y)12-deterministischindeterministisch, insofern eineMutter mehrere Kinderhaben kann und ein Kind 2Elternteile hat.indeterministisch, insofern alsdie Liste mehr als einElement enthalten kann undX2 nicht im Kopf gebundenist.12-deterministisch

124/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLernbarkeitSei LE Grundfakten mit h˚chstens t Termen, LB Grundfakten mit m verschiedenen Pr�dikaten, die h˚chstens fTerme enthalten, LH ij-deterministische Klauseln, wobei i und j festgelegt sind,so werden Hypothesen mit h˚chstensO( (t f m) ) Literalen gelernt.Wegen der Tiefenbeschr�nkung ist die L�nge der Klauseln also nichtmehr exponentiell.Indeterministische Klauseln sind auch bei Tiefenbeschr�nkung nichtpolynomiell lernbar.ij

125/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikbeschr�nkte KlauselnEine Klausel ist beschr�nkt, wenn alle Variablen aus dem Klauselk˚rperauch im Klauselkopf vorkommen.Spezialfall der ij-deterministischen Klauseln mit i = 0.Polynomiell lernbar, PAC-lernbar.Nicht ausdrucksst�rker als Aussagenlogik.

126/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikk- lokale KlauselnBestehe eine Klausel aus einem deterministischen Teil DDET und einemindeterministischen Teil DNONDET.D0 :- DDET , DNONDETSei vars eine Funktion, die alle Variablen einer Klausel findet.Als lokalen Teil LOC einer Klausel bezeichnen wir die Literale aus DNONDET,fˇr die gilt:(vars (LOC) \ vars ( {D0, DDET })) Ï vars ( DNONDET \LOC) = {}Minimaler lokaler Teil fˇr eine Konstante kk-vlokal gdw. k ³ | vars(LOC) \ vars({ D0, DDET }) | ---- nicht lernbark-llokal gdw. k ³ | LOC | ---------------------------------------- lernbar

127/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielgeschwister(X, Z) :- mutter (Y1, X), mutter (Y1, Z), mutter (Y1, Y2), elter (Y2, Y3).vars ( {D0, DDET }): X, Y1, Zvars ( DNONDET ): Y1, Y2, Y3LOC 1: mutter (Y1, Y2)LOC 2: elter (Y2, Y3)LOC 3: mutter (Y1, Y2),elter (Y2, Y3)Geschwister, deren Mutter Oma ist:(vars (LOC) \ vars ( {D0, DDET })) Ï vars ( DNONDET \LOC) = {}LOC1:( {Y1, Y2 } \ {X, Y1, Z}) Ï vars({mutter(Y1,Y2),elter(Y2,Y3)}\{mutter(Y1,Y2}) ={Y2} Ï {Y2,Y3} ¹ {}LOC2:( {Y2, Y3} \ {X, Y1, Z}) Ï ({Y1, Y2}) = {Y2, Y3} Ï {Y1,Y2} ¹ {}LOC3:({Y1, Y2, Y3} \ {X, Y1, Z}) Ï ({ }) = {Y2, Y3} Ï{} = { } 2-vlokal, 2-llokal

128/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikRegellernenGegeben:Hypothesensprache fˇr Mengen von Regeln LHBeobachtungen E in einer Sprache LEHintergrundwissen Tin einer Sprache LTT, E |-/Ð » (Konsistenz)Ziel:C ª LH, so da§ M+ (T, E) · M (C) (Gˇltigkeit) ®c ª C, ¾ e ª E: T, E-{e} |-/- e, aber T, E-{e}, c |-- e (Notwendigkeit)Wenn c gˇltig und notwendig ist, dann C |-- c (Vollst�ndigkeit)Es gibt keine echte Teilmenge von C, die gˇltig und vollst�ndig ist (Minimalit�t)

129/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morik(minimales) ModellGegeben eine Interpretation I fˇr eine Menge von Formeln F.I ist ein Modell von F, M (F), wenn alle Formeln von F in I wahr sind.Wenn es keine Interpretation I’ gibt, mit I’ · I und I’ ist ein Modell von F,ist I ein minimales Modell fˇr F, M+.

130/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLernende RoboterBisherige Ans�tze:Neuronale Netze zum Lernen eines kollisionsfreien Pfades oderzur automatischen Synthese von Fuzzy Controllern.Dies sind sinnvolle Lernl�ufe auf der untersten Ebene eines Roboters .Erkl�rungsbasiertes Lernen zur Optimierung der Planung.Dies sind sinnvolle Lernl�ufe auf der h˚chsten Ebene eines Roboters.Wie aber kann die Reflex-Ebene mit h˚heren Ebenen kombiniert werden?K˚nnen Wahrnehmung und Handlung in Merkmalen (Begriffen) aller Ebenenintegriert werden?

131/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielAnwendbarkeit,Handlung mit Wahrnehmung,Verifikationstanding (Trc, T1, T2, in_front_of_door , PDir,small_side, PrevP) &parallel_moving(Trc, T2, T3, Speed, PDir,through_door, right_and left) &standing (Trc, T3, T4, in_front_of_door , back,small_side, through_door)--> move_through_door (Trc, T1, T4)

Zeitbehandlung durch Relationen zwischen Zeitpunkten.Abstrakte Wahrnehmungsmerkmale, die Sensordaten komprimieren.

through_door (...) --> parallel_moving (...)Basismuster --> through_door ( ... )Sensor, Bewegung --> incr_peak ( ... )

132/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikKDD mit ILP und direktem DatenbankzugriffRule Discovery Tool (Kietz, Wrobel 1992)Regelschemata in AllgemeinheitsordnungBenutzer geben an, welche Form von Regeln sie interessant findenm1(C,P, Q): P(X,C) μ Q(X)m2(P1, P2, Q): P1(X,Y) & P2(X) μ Q(Y)m3(C, P1, P2, Q): P1(X, Y) & P2(X, C) μ Q(Y)Regelschemata werden mit allen Pr�dikaten instantiiert, c mit allen vorhandenenWerten (Intervallen).Jede Instanz ist eine Regel. Ihre Gˇltigkeit wird mithilfe von SQL-Anfragen ˇberder Datenbank getestet.

133/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAkzeptanzkriterienconcl(H): Konklusion kommt vornegconcl(H): Konklusions-pr�dikat ist anwendbar,kommt aber nicht vorBenutzer geben Kriterium fˇr die Akzeptanz einer Hypothese an.Beispiele:

pos(H)concl(H

)concl(H) ³ 0. 8

pos(H)

+ neg(H) ³c oncl(H)

)+ negconcl(H) p o s (H): Pr�misse und Konklusionk o m m e n g e m e i n s am vorn e g (H): Pr�misse und Negation de r K o n k l u s i o n k o m m e n g e m e i n s a m v o r a posterioria prioribei 2 Klassen

134/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAbbildung von Datenbank auf Pr�dikateJede Datenbanktabelle ist ein Pr�dikat, ihre Attribute sind die Argumente.customer (Person, Income, Customer)Auswahl interessanter Attribute:Vorauswahl bei sehr vielen DatenbankattributenJedes Datenbank-Attribut wird ein Pr�dikat, der Schlˇssel und der Attributwert dieArgumente.income (Person, Income) .., wife (Husband, Wife )Jeder Wert eines Datenbankattributs wird Pr�dikat, Schlˇssel das Argumentcustomer (Person), inc_10_20 (Person)Sinnvolle Intervalle in Attributwerten vorher finden!

135/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikGr˚§e des HypothesenraumsrAnzahl der RegelschematapAnzahl der Pr�dikatekmax. Anzahl von Literalen in einem RegelschemaBei Konstantenlernen:cAnzahl der zu lernenden Konstantenimax. Anzahl von Werten fˇr eine KonstanteJe nach gew�hlter Abbildung ist die Gr˚§e des Hypothesenraums sehrunterschiedlich.r

p ick

136/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikExperimenteDaimler Benz AG2,6 Gigabyte Datenbank: alle Fahrzeuge und ihre Garantief�lle40 Tabellen mit je bis zu 40 Attributen1.Unterschiedlich gro§er Hypothesenraum:4913 £ Gr˚§e ³ 2,8 E 412 . Unterschiedlich gro§er Daten b a n k a u s z u g : m a x . 23 Tabellenm a x . 750 000 Tupel3 . Verwendung von Hintergrundwissen4. Vergleich mit anderen ILP-Verfahren

137/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVerwendung von HintergrundwissenGegeben:elektronisch verfˇgbares Werkstattbuch fˇr PKW mit allen FahrzeugteilenFinde:Gruppen von Teilen, die r�umlich, funktional oder bzgl. ihrer Schadensartzusammenh�ngenUmformen der Datei in einstellige Fakten, wobei das Fahrzeugteil alsArgument, der Zusammenhang als Pr�dikat ausgedrˇckt istVerwendung von STT (Kietz 1989) zum Finden einer SubsumtionshierachieKlassen von Fahrzeugteilen der Datenbank hinzufˇgen

138/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikLernergebnisserel_niveauregulierung (FIN) μ beanstandet (FIN)motor_e-typ (FIN, Typ) & mobr_cyl (Typ, 6) μ beanstandet (FIN)rel_garantie (X1, X2, RB, X4, X5, X6, X7, Konfig, Teil) &rel_garantie_benzman (X1, X2, RB, X4, X5, X6, X7, FIN) &rel_motor_typ (FIN, 206) & italien(RB) μ class_419 (Konfig, Teil)rel_garantie ( X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7, Konfig, Teil) & class_35 (Konfig, Teil)μ kostbean_0_500 ( X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7)a priori Wahrscheinlichkeit: 0,84 a posteriori Wahrscheinlichkeit: 0,89

139/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikWeitere AnwendungenDaten ˇber Filialen, Produkte, Verkauf6 Gigabyte DatenFragestellung nach "Ausrei§ern"Daten aus der Intensivmedizinbeliebig vieleMonitoring

140/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikIdentifikation im GrenzwertEs gibt eine Wahrheit, die einen Strom von Daten schafft.Lernen ist die Beobachtung der Daten und das Raten der Wahrheit.Der Lerner erzeugt eine operationale Beschreibung der Daten:die Beschreibung erzeugt alle bisher gesehenen Daten undkann neue Daten erg�nzen.Irgendwann mu§ durch neue Daten die Beschreibung nicht mehr ge�ndertwerden, weil die Wahrheit identifiziert wurde.Man wei§ nie, ob man gerade die Wahrheit identifiziert hat.

141/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikFunktionen identifizierenGegeben: eine Maschine, die die Werte einer Funktion p(x) fˇr Wertevon x=0,1,2,3... auf Anforderung ausgibtVorgehen: Raten, was p(x) ist und den n�chsten Wert anfordernWenn der Wert nicht ˇbereinstimmt mit dem aus der geratenenFunktion berechneten - neues Raten und neuen Wert anfordern;wenn der Wert ˇbereinstimmt, bei der geratenen Funktion bleibenund neuen Wert anfordern.Identifikation: die Funktion p(x) wird richtig geraten und es wird nichtweiter geraten (aber immer weiter ein neuer Wert angefordert)Problemspezifikation:Definitions- und Wertebereich,Menge von Funktionen, Repr�sentation der Funktionen,Pr�sentation der Beispiele

142/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispieldie ersten fˇnf Werte der unbekannten Funktion p(x):geratene Funktion: .......................................................n�chster Wert: .............................................................Identifikation: ................................................................Definitionsbereich: NWertebereich: NMenge von Funktionen von Definitions- auf Wertebereich:alle Polynome mit nur einer VariablenRepr�sentation der Funktionen: Polynom zur Berechnung der FunktionPr�sentation der Beispiele von Funktionswerten:Paare (n, p(n)) in aufsteigender Reihenfolge (0,1),(1,1),(2,1),(3,1),(4,1)konstantes Polynom 1(5, 121)1 + x (x-1) (x-2) (x-3) (x-4)

143/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikinduktive Inferenzmethode

OrakelLernergeratene Funktioneng1, g2, g3, ...p(n1), p(n2), ...Beispiele Identifikationsqualit�t:Ein Lerner erkl�rt eine Funktion, wenner irgendwann nur noch zu ihrsyntaktisch �quivalenteBerechnungen ausgibt.Ein Lerner beschreibt eine Funtkion,wenn er irgendwann nur nochBerechnungen ausgibt, die richtigeFunktionswerte liefern.(LISP-Programme zu ihrer Berechnung)

144/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikErgebnisseNatˇrlich sind alle erkl�rbaren Funktionen auch beschreibbar.Leider sind nicht alle vollst�ndig berechenbaren Funktionenbeschreibbar.Es gibt keine induktive Inferenzmethode, die alle vollst�ndigberechenbaren Funktionen beschreibt oder gar erkl�rt.Es gibt nur eine Reihe von Spezialverfahren.

145/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSprachklassen identifizierenProblemspezifikation:AlphabetKlasse von Sprachen ˇber dem AlphabetMenge zul�ssiger Sequenzen von Beispielen der Sprache (W˚rter)erlaubte Methoden der induktiven InferenzErfolgskriteriumAlphabet: 0, 1rekursiv aufz�hlbare Sprachenvollst�ndige Pr�sentation der Sprache durch positive und negative Beispiele:(w,1) w ist Wort der Sprache (positives Beispiel)(w,0) w ist nicht Wort der Sprache (negatives Beispiel)Methoden induktiver Inferenz:Raten der Funktion fL(w), die 1 ausgibt gdw. w ein Wort in L ist;Berechnung durch einen Parser.erfolgreich, wenn fˇr kein negatives Beispiel fL(w)=1, fˇr kein positives fL(w)=0

146/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikErgebnisseAus vollst�ndiger Pr�sentation von Beispielen k˚nnen regul�re undkontextfreie Sprachen identifiziert werden.Aus positiven Beispielen allein k˚nnen nicht einmal alle regul�renSprachen identifiziert werden.Wenn die Beispiele von einem rekursiven Programm erzeugt werden,k˚nnen alle rekursiv aufz�hlbaren Sprachen aus positiven Beispielenidentifiziert werden.(Genau wie Induktion von Funktionen, wobei diese hier Grammatikensind, die alle W˚rter der Sprache aufz�hlen.)Den kˇrzesten regul�ren Ausdruck zu finden, der mit gegebenen positivenund negativen Beispielen vereinbar ist, ist ein NP-schwierigesProblem.Kinder lernen Sprache ˇberwiegend aus positiven Beispielen!

147/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikModell-Inferenz SystemEhud Shapiro 1983Gegeben: eine Beschreibungssprache fˇr Beobachtungen LE eine Hypothesensprache LH ein Orakel, das jede Beobachtung bewertet als zum Modellgeh˚rig oder nicht einige Fakten (Beobachtungen mit Bewertung des Orakels)Ziel: eine Theorie, die alle wahren Fakten ableitet undkeine falschen.Eine Theorie ist zu schwach, wenn es ein wahres Faktum gibt, dasnicht abgeleitet wird.Eine Theorie ist zu stark, wenn es ein falsches Faktum gibt, dasabgeleitet wird.

148/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikMISModellOrakel

Theorie

wfdeduziereninduzierenLELH

149/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAngemessene LE und LHLE und LH sind angemessen, d.h.es sind Sprachen derselben Signatur;fˇr jedes Modell der Signatur und fˇr jede Theorie in LH gilt:wenn die wahren Fakten in LE aus der Theorie in LH ableitbar sind,dann gilt die Theorie im Modell.Bei unangemessenen Sprachen LE und LH k˚nnte es passieren, da§ dieTheorie in LH alle wahren Fakten ableitet, aber trotzdem falsch ist!Eine Theorie soll durch Fakten falsifizierbar sein!

150/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielLE: 0 X’ X £ Yplus(X, Y, Z)interpretiert als 0interpretiert als Nachfolger von Xinterpretiert als Xist kleiner oder gleich Yinterpretiert als X+Y=ZLH: HornformelnF a k t e n : 0 £ 0 ist wahrplus(0, 0’, 0) ist f a l s c h plus(0’, 0’’, 0’’’) ist wahr---LE und LH sind angemes s e n .

151/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAllgemeinWenn L eine Signatur der Pr�dikatenlogik ist ,LE variablenfreie Fakten von L undLH Hornklauseln von L,dann sind LE und LH angemessen.Nehmen wir an, TÐLH w�re ungˇltig im Modell.Dann existiert eine Aussage P in T, die ungˇltig ist im Modell.Dann gibt es eine Substitution s, so da§ P s variablenfrei ist undP s ist ungˇltig im Modell.P s ist in LE.Also sind LE und LH angemessen.

152/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikh-easy ModelleAlle wahren Fakten sollen abgeleitet werden von der gelernten Theorie.Die Ableitung soll nun beschr�nkt werden.Dazu definiert man eine Funktion h,die fˇr das i-te Faktum h(i) Ableitungsschritte erlaubt.Ein Modell, fˇr das es eine Theorie gibt,bei der das i-te Faktum mit h(i) Schritten abgeleitet wird, hei§t h-easy.Gelernt werden nur h-easy-Modelle.

153/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVorgehenMIS:1.w�hle irgendeine Theorie (z.B. die allgemeinste) als Ausgangspunkt.2.lies den n�chsten Fakt einsolange die Theorie zu stark ist, wende contradiction backtracing ansolange die Theorie zu schwach ist, wende den Verfeinerungsoperatorauf die soeben verworfenen Hypothesen an.3.Wenn die Theorie weder zu stark noch zu schwach ist bezˇglich allerbisher gesehenen Fakten, drucke die Theorie aus.4. gehe zu 2.forever

154/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikcontradiction backtracingWas in der Theorie hat zur Ableitung eines falschen Faktes gefˇhrt?Gegeben:Ableitungsbaum, der aus der Theorie ein falsches Faktum hergeleitet hat.Der Baum verzweigt sich so, da§ links die negierten, rechts die nicht negiertenAtome stehen.Finde die Formel, die falsch ist, und l˚sche sie aus der Theorie.Dabei wird zu jedem Resolutionsschritt das Orakel nach Fakten befragt.Ist ein Fakt falsch, so wird in der rechten Seite des Baums gesucht.Ist ein Fakt wahr, so wird in der linken Seite des Baumes gesucht.

155/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielBeobachtungen bisher:tier (a), im_haus (a), kuscheltier(a)tier (b), laus (b)neue Beobachtung:Â kuscheltier(b)Theorie bisher:kuscheltier (X), Â tier (X), Â im_haus (X)im_haus (X), Â laus (X)leitet ab:kuscheltier (b)

156/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAbleitung und FragenÂ kuscheltier(b) kuscheltier (b) kuscheltier (b), Â im_haus (b) im_haus (b) s: {X/b} s: {Y/b}kuscheltier (X), Â tier (X), Â im_haus(X) tier(b) im_haus(Y), Â laus(Y) laus(b)

kuscheltier(b)? - f also nach rechts!im_haus (b)? - w also nach links!tier(b)? - w also nach rechts! Die falsche Klausel ist gefunden und wird aus der Theorie gel˚scht.

157/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAbschw�chung der TheorieDie neue, abgeschw�chte Theorie ist:Sie leitet nicht mehr kuscheltier (b) ab.im_haus (X), Â laus (X)

158/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVerfeinerungsoperator

S p e z i a l i s i e r u n g z urˇckgewiesener Hypothese n G e g e b e n : eine allgemeine (falsche) Formel PFinde eine Spezialisierung Q, so da§ P --> Q

V e r f e i n e r u n g s r e l a t i o n srWenn eine Hypothese wahr ist,so sind auch alle i h r e Verfeinerungen wahr.

159/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVerfeinerungsrelation srsr (P, Q) gilt fˇr P, Q in LH, gdw.1. P ist ein Atom p (... U...), dann istQ dasselbe Atom mit einer anderen Variablen p(... V...) und U=V wirdangeh�ngt; oder2. P ist ein Atom p (...U...), dann istQ dasselbe Atom mit einer n-stelligen Funktion ˇber Variablen Xi, die in Pnicht vorkommen - Substitution {U / f(X1, ..., Xn)}; oder3. Q ist P U {L}, wobei L ein generellstes Literal bzgl. P ist, so da§ Qreduziert ist.Q soll umfangreicher sein als P. Q soll nur einen Schritt feiner als P sein.sr ist

vollst�ndig, wenn aus der leeren Aussagealle in LH bildbaren Formeln erzeugt werden k˚nnen.

160/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikShapiros TrickShapiros Trick besteht darin, den Raum aller Formeln auf reduzierte Formelnzu beschr�nken. Dazu verwendet er Plotkins Reduktion.Eine Formel ist reduziert, gdw. sie nicht �quivalent zu einer Teilmenge vonsich selbst ist.Von allen Formeln nimmt er nur in seine Verfeinerung die �quivalentenreduzierten Formeln auf.Leider ist damit seine Verfeinerung nicht vollst�ndig...

161/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikRedundanzEin Literal L in der Klausel C ist redundant, wenn gilt:C subsumiert C \ {L}.Eine Klausel hei§t

reduziert, wenn sie keine redundanten Literale enth�lt.Algorithmus, der eine Klausel C reduziert (Plotkin):1. Initialisiere D mit C.2. Finde ein Literal in D und eine Substitution h, so da§D h · D \{L}.Gelingt dies nicht, STOP.3. D:= D h, gehe zu 2.Die reduzierte Form einer Klausel ist eindeutig.

162/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikgenerellstes Literal L...bezˇglich einer Klausel P, so da§ P U {L} reduziert sind:P U {L} ist reduziert undfˇr jedes Literal A, fˇr das es eine Substitution h gibt, so da§Ah = L und Ph = P (genereller bezˇglich P), giltP U {A} ist nicht reduziert.Beispiel:P: p(X) :- q(X,Y)L: Â q(U,X)A: Â q(U,V)L ist ein generellstes Literal bezˇglichP, so da§ P U {L} reduziert ist.A ist genereller als L bezˇglich P, aberP U {A} ist nicht reduziert.Ah = L mit h:{V/X} und Ph = PP U {A}: p(X):- q(X, Y), q(U, V)mit s:{U / X, V/Y} wirdP U {A} s · P U {A} \{A} = PSo ein s finden wir fˇr L nicht!

163/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispielP: kuscheltier (X), Â tier (X), Â im_haus(X)Q: P U { flauschig (X)}sr(P,Q) gilt nach 3. Beobachtungen bisher:tier (a), im_haus (a), kuscheltier(a)tier (b), laus (b), Â kuscheltier(b)flauschig (a), Â flauschig (b)Theorie bisher:im_haus (X), Â laus (X)abgelehnte Hypothese:kuscheltier (X), Â tier (X), Â im_haus(X)kuscheltier (X), Â tier (X), Â im_haus(X), Â flauschig (X) ist reduziert.Es gibt keine Verallgemeinerung A von flauschig (X), so da§ P U { A } reduziert ist.

164/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikEigenschaften von MIS¥Wenn das Modell M passend zur Signatur L h-easy ist, dann wird MISirgendwann eine beobachtungsvollst�ndige Axiomatisierung desModells liefern, ohne allerdings zu merken, wann die Axiomatisierungerreicht ist.¥Eine beobachtungsvollst�ndige Axiomatisierung eines Modells ist eineMenge von Formeln T gdw., T · LH , T ist im Modell gˇltig und T leitetalle wahren Beobachtungen ab.¥Eine Axiomatisierung ist ausreichend, wenn sie alle bishereingelesenen wahren Fakten ableitet.¥Wenn es einen Algorithmus gibt, der eine ausreichendeAxiomatisierung findet, dann gibt es auch einen, der einebeobachtungsvollst�ndige findet.

165/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikOrdnung ist das halbe Lernen...Lernen als Suche bedeutet:alle Hypothesen werden entlang ihrer Allgemeinheit angeordnet;von den Beispielen ausgehend wird generalisiert und/odervon der allgemeinsten Hypothese ausgehend wird spezialisiert,bis die Bedingungen der Lernaufgabe erfˇllt sind.Man mu§ also¥den Hypothesenraum ordnen¥aufgrund der Beispiele von einer Hypothese zur n�chsten kommen

166/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikAlso:Wahl der richtigen Sprache LH:der Hypothesenraum mu§ die richtige Hypothese enthalten,soll dabei aber so klein wie m˚glich sein!Erreichbarkeit der Hypothesen:Generalisierungs-/Spezialisierungsschritte mˇssen minimal sein, um nichtan der richtigen Hypothese "vorbeizulaufen";vom Ausgangspunkt aus mu§ die richtige Hypothese durch eine Kette vonminimalen Schritten erreichbar sein.

167/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina Morikh-Subsumtion als Ordnungh-Subsumtion induziert eine Halbordnung, d.h.reflexiv: C ³ h Ctransitiv: C ³ h D, D ³ h E |= C ³ h E abernicht antisymmetrisch: C ³ h D, D ³ h C |¹ C = D, sondern nurC �quivalent D!

168/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikShapiros Struktur des HypothesenraumsHypothesenraum nach h -Subsumtion geordnet,wobei nur reduzierte Formeln enthalten sind, d.h.:zu jeder �quivalenzklasse von Formeln ist nur die reduzierte Form imHypothesenraum.Beabsichtigter Effekt:die Anzahl der Literale steigt von der allgemeinsten (der leeren) Klauselzu den immer spezielleren Klauseln;�beranpassung an die Beispiele kann durch ein L�ngenma§ verhindertwerden (Klauseln dˇrfen nicht zu lang werden).

169/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikUnvollst�ndigkeit der Verfeinerung

Eine reduzierte Klauselkann manchmal nur vonnicht-reduzierten Klauselnaus erreicht werden!Um alle Formeln zu erreichen,mˇssen nicht-reduzierte Klauselnvorkommen dˇrfen, oderKlauseln bei der Verfeinerung kˇrzerwerden dˇrfen.Patrick van der Laag 1995

170/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikProblemfall 1P: { p (a, W), p (X, b), p (c, Y), p (Z, d) } gegebene, zu allgemeine HypotheseP1: { p (a, b), p (X, b), p (c, Y), p (Z, d) }P2: { p (a, b), p (c, b), p (c, Y), p (Z, d) } nicht-reduzierte Klauseln!P3: { p (a, b), p (c, b), p (c, d), p (Z, d) }Q: { p (a, b), p (c, b), p (c, d), p (a, d) } gewˇnschte Spezialisierungreduzierte Form von P1:P1’: { p (a, b), p (c, Y), p (Z, d) } denn P1h · P1 \ { p(X, b) } mit h = {X / a}Dieser Zwischenschritt ist aber kˇrzer als P und darf deshalb bei Shapiro nicht indem Spezialisierungspfad vorkommen.

171/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikProblemfall 2P: { p (X), Â q (X, a) } zu allgemeine HypotheseR: { p(X), Â q (X, a), Â q ( Y, Z) } nicht-reduzierte KlauselQ: { p (X), Â q (X, a), Â q (Y, Z), Â q (Z, Y) } gewˇnschte SpezialisierungRh · R \ Â q (Y, Z), wobei h: { Y / X, Z / a}R’: { p (X), Â q (X, a) } reduzierte Form von R ist gerade P!

172/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVervollst�ndigung der SpezialisierungHypothesenraum mit �quivalenten, nicht-reduzierten Klauseln der L�nge meq ( P ) liefert alle zu P �quivalenten und um h˚chstens k Literale erweiterteKlauseln¥an die reduzierte Klausel C werden 1...k Literale angeh�ngt,¥angeh�ngte Literale haben ein Pr�dikatensymbol und Vorzeichen, das in Cvorkommt,¥einige Variablen in angeh�ngten Literalen kommen nicht in C vor.Reine Umbenennungen sind in eq (P) nicht enthalten.

173/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikBeispiel fˇr inverse ReduktionC: { p (X, X) } k= 1eq (P): { { p (X, X), p (X, Y) }, statt Y und Z k˚nnten auch { p (X, X), p (Y, X) }, beliebige andere Variablennamen { p (X, X), p (Y, Z) }, gew�hlt werden, die aber dann nur { p (X, X), p (Y, Y) } ) Varianten darstellen.

174/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikNeue, vollst�ndige Verfeinerungsrt (P, Q) gilt fˇr P, Q in LH, gdw.1. P h-subsumiert echt Q und es gibt Klauseln P’ in eq (P) und Q’ in eq (Q),so da§ Q’ = P’ h, wobei h = {X / YÊ} und X, Y in P’; oder2. P h-subsumiert echt Q und es gibt Klauseln P’ in eq (P) und Q’ in eq (Q),so da§ h: {X / f(Y1, ..., Yn)} und X kommt in P’ vor und die Yi sindverschiedene, nicht in P’ vorkommende Variablen; oder3. Q ist P U {L}, wobei L ein generellstes Literal bzgl. P ist, das bzgl.Pr�dikatensymbol oder Vorzeichen von jedem Literal in P verschiedenist.srt ist

vollst�ndig.Die Beschr�nkung auf h˚chstens k anzuh�ngende Literale kann bei zukleinem k natˇrlich zur Unvollst�ndigkeit fˇhren.

175/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikVerfeinerungsgraphDer Verfeinerungsgraph, der durch die Relation srt gebildet wird, istunendlich.Jeder einzelne Pfad in dem Verfeinerungsgraphen ist endlich.W�hrend es beim lgg zu zwei Klauseln genau eine Generalisierung gab,gibt es zu zwei Klauseln sehr viele Spezialisierungen.Der Verfeinerungsgraph von srt ist breiter als der von sr, weil jetzt alle�quivalenten Klauseln mit untersucht werden mˇssen.Das Verfahren von Nienhuys-Cheng und van der Laag zeigt dieSchwierigkeit der Spezialisierung in der Pr�dikatenlogik.Es ist praktisch nicht anwendbar.

176/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikSpezialisierung als RevisionGegeben eine Theorie B und eine Menge von Fakten F = { f1, ..., fn}finde eine revidierte Theorie B Ñ F, so da§ Cn (B) Ï F = 0.Eine Theorie besteht aus dem, was tats�chlich aufgeschrieben ist (Basis B)und dem, was daraus logisch folgt ( Cn (B) ).Eine Theorie ist

abgeschlossen, wenn Cn (B) = B.B: { p (a), q (X) :- p (X) }Cn (B): { p (a), q (X) :- p (X), p (a) v p (b), p (a) v Â p (b), ..., q (a) }

177/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikG�rdenfors Postulate1.B Ñ f sei eine abgeschlossene Theorie.2.B Ñ f · B3.Wenn f ã B, dann B Ñ f = B.4.Wenn f ã Cn (0), dann f ã B Ñ f Erfolg5.Wenn Cn (f) = Cn ( g), dann B Ñ f = B Ñ g Erhalt6.B · Cn ( B Ñ f ú {f} ) Wiederherstellung

178/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikMaximale korrekte TeilmengenSei B eine abgeschlossene Theorie und f ein auszuschlie§endes Fakt, dann istB # f : { B« · B | f ã Cn (B’ ) und fˇr alle B’’ gilt: wenn B’ · B’’ · B, dann f ª Cn ( B’’ ) }B # q (a): { { p (a), p (a) v p(b), p (a) v Â p (b), ...}, { q (X) :- p (X), p (a) v p (b), ... }, { q (X) :- p (X), p (a) v Â p (b),... }, ... }

179/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikRevision nach G�rdenforsÑ ist eine Revisionsoperation, die die G�rdenfors-Postulate befolgt, dannund nur dann, wennes eine Selektionsfunktion g gibt mit g ( B# f) · B# f, so da§ = Î g( B# f), wenn f ã Cn (0)B Ñ f = § 0 B sonst.Je nach g gibt es verschiedene Revisionsoperatoren.W�hlt g nur eine Menge aus, so ist Ñ eine maxi-choice contraction.

180/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikNachteile der maxi-choice contraction¥liefert abgeschlossene Theorie zurˇck -- also nur fˇr Spielbeispiele geeignet!¥Unterschied zwischen expliziter Basis und abgeleiteten Aussagenverschwindet.z.B. B # p(a) k˚nnte q (a) enthalten.¥Besserwisser-Effekt: eine abgeschlossene Theorie enth�lt fˇr jede Aussagedas Fakt oder seine Negation, d.h. g ª Cn (B Ñ f) oder Â g ª Cn (B Ñ f)

181/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikPraktisches SzenarioDie Basis B wurde von Entwicklern sorgf�ltig konstruiert.Eine Menge von Fakten aus Cn (B)¥passen den Benutzern nicht oder¥gelten nicht mehr oder¥stellen sich als falsch heraus.Gerade nur diese Menge von Fakten soll nicht mehr gelten und so viel alsm˚glich soll von der Basis erhalten bleiben.Wir wollen die Basis revidieren, und zwar minimal!

182/182Maschinelles Lernen SoSe 2000Prof. Dr. Katharina MorikWrobels Postulate1.B Ñ f · B ú {g’ | ¾ g ª B so da§ g ³ g’ } minimaler syntaktischer Abstan d 2 . Cn (B Ñ f) · Cn (B)3.Wenn f ã Cn (B), dann B Ñ f = B.4.Wenn f ã Cn (0), dann f ã Cn (B Ñ f) Erfolg5.Wenn Cn (f) = Cn ( g), dann Cn (B Ñ f) = Cn (B Ñ g) Erhalt6.Cn (B) · Cn ( B Ñ f ú {f} ) Wiederherstellung