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Abstract

A vast majority of traditional Machine Learning algorithms make the i.i.d. assumption,

i.e., instances are assumed to be sampled independently from an identical distribution.

However, the real world data is relational i.e. there exist various types of relations among

the instances which need to be captured. Moreover, these relations also have a certain

degree of uncertainty that needs to be modeled. The field of Statistical Relational Learn-

ing (SRL) achieves the merger between the two by explicitly modeling relations as well as

uncertainty among them. Due to the underlying template structure, SRL models often re-

sult in the construction of large ground networks posing serious computational challenges.

Therefore, designing effective inference and learning algorithms becomes critical for the

success of these models. This thesis focuses on proposing multiple such inference and

learning techniques: (a) We first propose two different algorithms for lifted inference, i.e.,

techniques which exploit the symmetry of the underlying relational representation. In the

first approach, we exploit the underlying symmetry using a rule called Single Occurrence

(SO) for MAP inference. SO rule results in inference time which is independent of domain

size under certain conditions. Second, we propose a language for specifying constraints

v



for constructing the underlying ground theory and extend existing lifting techniques to

work with these constraints.

(b) In the second part of this thesis, we present two different techniques for effective

learning in SRL models. First, we present an algorithm for fine-grained learning, where

we learn a different weight for different subsets of the groundings of the same logical

formula. We show that this can result in improved prediction accuracy by reducing bias.

Second, we present a novel re-parameterization technique to generalize the weights learned

for logical formulas across domains of varying sizes. We also present various theoretical

properties of our formalism.

In each of the above cases, we present experimental results validating the efficacy of pro-

posed algorithms on a mix of real and artificial datasets. Much of our work is presented in

the context of Markov Logic Networks (MLNs), which is a popular SRL formalism though

our techniques are general enough and can be extended to other similar representations.

We conclude the thesis with directions for future work.
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सार
पारंपरिक मशीन लर्निंग एल्गोरिथ्म का एक विशाल बहुमत i.i.d. धारणा, यानी, उदाहरणों को एक समान एवं
स्वततं्र रूप से वितरित मानता है । यद्यपि वास्तविक विश्व डटेा सबंधंपरक है अर्थात उदाहरणों के बीच
विभिन्न प्रकार के सबंधं मौजदू हैं जिन्हें पकड़ने की आवश्यकता है। इसके अतिरिक्त, इन सबंधंों में कुछ कुछ
मात्रा में अनिश्चितता भी होती है जिसे प्रतिरूपित करने की आवश्यकता होती है। स्टैटिस्टिकल रिलेशनल
लर्निंग (एसआरएल) का के्षत्र स्पष्ट रूप से मॉडलिगं सबंधंों के साथ-साथ उनके बीच अनिश्चितता के बीच
विलय को प्राप्त करता है। अतंर्निहित टेम्पलेट सरंचना के कारण, एसआरएल मॉडल अक्सर बड़े ग्राउंड नेटवर्क
का निर्माण करते हैं जो गंभीर कम्प्यटेूशनल चनुौतियों का सामना करते हैं। इसलिए, इन मॉडलों की सफलता
के लिए प्रभावी इन्फेरेंस और लर्निंग के एल्गोरिथ्म को डिजाइन करना महत्वपरू्ण हो जाता है। यह थीसिस कई
ऐसे इन्फेरेंस और लर्निंग की तकनीकों को प्रस्तावित करने पर कें द्रित है: (ए) हम पहले लिफ्टेड इन्फेरेंस के
लिए दो अलग-अलग एल्गोरिथ्म का प्रस्ताव करते हैं, यानी ऐसी तकनीकें जो अतंर्निहित सबंधंपरक निरूपण
की समरूपता का फायदा उठाती हैं। पहले दृष्टिकोण में, हम एमएपी अनमुान के लिए सिगंल अकर्रेंस (एसओ)

नामक नियम का उपयोग करके अतंर्निहित समरूपता का फायदा उठाते हैं। SO नियम का परिणाम इन्फेरेंस
समय होता है जो कुछ शर्तों के तहत डोमेन आकार से स्वततं्र होता है। दसूरा, हम अतंर्निहित ग्राउंड थ्योरी के
निर्माण के लिए बाधाओं को निर्दिष्ट करने के लिए एक भाषा का प्रस्ताव करते हैं और इन बाधाओं के साथ
काम करने के लिए मौजदूा लिफ्टिग की तकनीकों का विस्तार करते हैं। (बी) इस थीसिस के दसूरे भाग में, हम
एसआरएल मॉडल में प्रभावी लर्निंग के लिए दो अलग-अलग तकनीकों को प्रस्ततु करते हैं। सबसे पहले, हम
अच्छी तरह से लर्निंग के लिए एक एल्गोरिथ्म प्रस्ततु करते हैं, जहां हम एक ही तार्कि क सतू्र के आधार के
विभिन्न उपसमचु्चय के लिए एक अलग वजन सीखते हैं। हम दिखाते हैं कि इससे परू्वाग्रह को कम करके
भविष्यवाणी की सटीकता में सधुार हो सकता है। दसूरा, हम अलग-अलग आकार के डोमेन में तार्कि क सतू्रों के
लिए सीखे गए भार को सामान्य बनाने के लिए एक नया पनु: परैामीटरीकरण तकनीक प्रस्ततु करते हैं। हम
अपने सतू्रवाद के विभिन्न सदै्धांतिक गणु भी प्रस्ततु करते हैं। उपरोक्त प्रत्येक मामले में, हम वास्तविक और
साथ ही कृत्रिम डटेासेट पर प्रस्तावित एल्गोरिथ्म की प्रभावकारिता को मान्य करते हुए प्रयोगात्मक परिणाम
प्रस्ततु करते हैं। हमारा अधिकांश काम मार्कोव लॉजिक नेटवर्क्स (एमएलएन) के सदंर्भ में प्रस्ततु किया गया
है, जो एक लोकप्रिय एसआरएल सतू्रवाद है, हालांकि हमारी तकनीक काफी सामान्य है और इसे अन्य समान
निरूपणों तक बढ़ाया जा सकता है।
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