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Zusammenfassung

In den letzten Jahren wurden Methoden des fallbasierten Schliefens hdufig in Be-
reichen verwendet, in denen traditionell symbolische Verfahren zum FEinsatz kom-
men, beispielsweise in der Klassifikation. Damit stellt sich zwangsldufig die Frage
nach den Unterschieden bzw. der Michtigkeit dieser Lernverfahren. Jantke [Jantke,
1992] hat bereits Gemeinsamkeiten von Induktiver Inferenz und fallbasierter Klassi-
fikation untersucht. In dieser Arbeit wollen wir einige Zusammenhéinge zwischen der
Fallbasis, dem AhnlichkeitsmaB und dem zu erlernenden Begriff verdeutlichen. Zu
diesem Zweck wird ein einfacher symbolischer Lernalgorithmus (der Versionenraum
nach [Mitchell, 1982]) in eine dquivalente, fallbasiert arbeitende Variante transfor-
miert. Die vorgestellten Ergebnisse bestitigen die Aquivalenz von symbolischen und
fallbasierten Ansédtzen und zeigen die starke Abhéngigkeit zwischen dem im System
verwendeten MafBl und dem zu lernenden Begriff.

1 Einfiihrung

Mit dem Begriff des fallbasierten Schlielen ist der Vorgang des Lernens direkt verkniipft.
Wird eine weitere Klassifikationsaufgabe korrekt gelost, so wird sie als ein neuer Fall in
die Fallbasis aufgenommen [Aha et al., 1991]. Lernen und die Anwendung des gelernten
Wissens sind dabei nicht strikt voneinander getrennt, sondern eng miteinander verzahnt.
Aus der Sicht des Maschinellen Lernens kann fallbasiertes Schliefien (fallbasiertes Lernen)
daher als eine Art Begriffsbildungsaufgabe verstanden werden (vgl. [Aha & Kibler, 1989;
Salzberg, 1991]). Damit stellt sich zwangslaufig die Frage, wie die gelernten Begriffe in
fallbasierten Systemen reprasentiert werden. Im Gegensatz zu symbolischen Lernverfahren,
bei denen ein gelernter Begriff explizit durch eine entsprechende Formel reprasentiert wird,
beschreiben fallbasierte Verfahren Begriffe implizit als ein Tupel (sim, F'B) (vgl. [Richter,
1992]), d.h. durch ein AhnlichkeitsmaB sim und eine Menge FB von Fallbeispielen. Das
Verhéltnis von Fallbasis und Mafl zu dem zu erlernenden Begriff kann daher durch folgende
Gleichung charakterisiert werden:

*Die hier vorgestellte Arbeit wurde zum Teil geférdert durch die Deutsche Forschungsgemeinschaft, SFB
314: “Kiinstliche Intelligenz - Wissensbasierte Systeme®



Begriff = Fallbasis + Ahnlichkeitsmaf

Diese Gleichung hat mehr als nur einen symbolischen Wert. Sie zeigt erstens, dafl es
sehr viele unterschiedliche Mo6glichkeiten gibt, einen bestimmten Begriff fallbasiert zu re-
prasentieren’, d.h. es existieren unter Umstanden mehre Tupel (simq, F'By), ..., (simy, F B)
fiir einen bestimmten Begrift B. Zweitens verdeutlicht sie die Méglichkeiten die Klassifikati-
onsfahigkeit fallbasierter Systeme durch Lernen zu verbessern. Lernen kann in fallbasierten
Systemen auf zwei Ebenen stattfinden: Finerseits durch die Aufnahme neuer Fallbeispiele
in die Fallbasis und andererseits durch eine Anderung des verwendeten Mafes 2. Es ist ein
nach unserer Meinung wesentlicher Vorteil des fallbasierten Ansatzes, dafl Defizite in einem
Bereich, durch den jeweils anderen Bereich ausgeglichen werden kénnen. Ein weniger gut
informiertes Maf} kann so durch geeignete Fallbeispiele kompensiert werden und umgekehrt.
Werden in einem fallbasierten System unterschiedliche Begriffe gelernt, so wird jeder Begriff
B; durch ein spezifisches Tupel (sim;, F'B;) reprasentiert.

Fiir unsere weiteren Betrachtungen gehen wir zunachst von folgendem Szenario aus (vgl.

[Richter, 1992]):

1. Das Universum U der betrachteten Objekte sei endlich.
2. d ist total und es gilt Ya,b,x € U [d(a,b) =0 = d(z,a) = d(z,b)]
3. Das verwendete DistanzmaB d sei fest.

4. Die Hypothesen bzw. die zu lernenden Begriffe sind binér.

Die Bedingung 2 garantiert, dafl die Relation ~C U x U definiert durch z ~ y & d(z,y) = 0
eine Aquivalenzrelation ist. |U// ~ | gibt die Anzahl der Aquivalenzklassen an, die durch ~
gebildet werden. Als erstes halten wir fest, dafl mit d genau die Begriffe B gelernt werden
konnen, fiir die gilt d(z,y) = 0 = B(z) = B(y), d.h. die Elemente einer Aquivalenzklasse
miissen immer einheitlich klassifiziert sein.

Die einzelnen Aquivalenzklassen kénnen unabhéngig voneinander belegt werden, ohne die
angegebenen Bedingung zu verletzen. Damit erhilt man sofort, daf mit d 2!/~ Begriffe
unterschieden werden konnen, die durch |U/ ~ | (geeignete) Falle eindeutig festgelegt wer-
den koénnen. Das Distanzmafl d spannt also den Raum der erlernbaren Begriffe B(x) auf,
aus dem mit der Fallbasis F'B ein bestimmter Begriff B ausgewéhlt wird.

Fallbasierte Lernverfahren nutzen Fallbeispiele einerseits dazu Aquivalenzklassen zu bele-
gen. Andererseits wird Wissen, das aus den prasentierten Féllen gezogen wird, auch dazu
verwendet, die Anzahl der Aquivalenzklassen so zu verkleinern, daB das Zielbegriff in ihnen
mit moglichst wenigen Fallbeispielen identifiziert werden kann. Gleichzeitig nimmt die Zahl
der Begriffe, die mit dem modifizierten Maf} iiberhaupt unterschieden werden kénnen, ab.

'Wie auch bei der Addition eine bestimmte Summe durch sehr viele unterschiedliche Summanden ge-
bildet werden kann.

2Wir verwenden im folgenden den Begriff MaB fiir Ahnlichkeits- und Distanzmafe. Beide Darstellungs-
formen sind dquivalent [Richter & Wess, 1991] und wir verwenden im folgenden je nach Kontext die eine
oder die andere Darstellungsart.



2 Eine fallbasierte Variante eines symbolischen Lern-
verfahrens

Um die Uberlegungen aus dem letzten Abschnitt zu belegen und die Aquivalenz von sym-
bolischen und fallbasierten Ansétzen zu verdeutlichen, wollen wir in diesem Abschnitt ein
bekanntes symbolisches Lernverfahren (den Versionenraum (VS) nach [Mitchell, 1982]) in
eine entsprechende fallbasiert arbeitende Variante VS_CBR transformieren.

2.1 Der symbolisch arbeitende Versionenraum

Das Universum U der Objekte besteht aus endlichen Vektoren tiber endlichen Wertemengen
W; (U = Wy x...xW,). Die Begriffe, die gelernt werden sollen, legen die Auspragungen von
bestimmten Attributen fest. Wir konnen die Begriffe ebenfalls als Vektoren (B, ..., B,)
beschreiben, mit B; = * oder B; = a; (a; € W;). Ein Objekt a = (a4, ...,a,) erfillt den
Begrift B, wenn fir alle 1 <1 < n gilt: B; = * oder B; = a;.

Der symbolische Algorithmus Versionenraum [Mitchell, 1982] 16st das Lernproblem, indem
er zwei Mengen S und GG von Begriffen verwaltet. In S ist der speziellste Begriff enthalten,
der mit den bisher bekannten Féllen konsistent ist, in GG die allgemeinsten Begriffe, die kon-
sistent zu den bekannten Fallen sind. Der symbolische Algorithmus besteht darin, wéhrend
der Préasentation weiterer Félle die Mengen S und G so zu verandern, dafl die angegebenen
Eigenschaften erhalten bleiben. Der Begriff ist eindeutig bestimmt, wenn S = G gilt. Wir
verzichten hier auf eine genauere Beschreibung des symbolischen Algorithmus (vgl. [Mit-
chell, 1982]). Wichtig ist, daB zu jedem Zeitpunkt alle Objekte, die von S abgedeckt werden,
sicher positiv sind und diejenigen, die nicht von einem Begriff aus G subsumiert werden,
sicher negativ.

2.2 Eine fallbasierte Variante des Versionenraums

Wenn man sich den Versionenraum-Algorithmus ansieht, fallt auf, dafl die wesentliche Lern-
leistung darin besteht, relevante Attributauspriagungen von irrelevanten zu unterscheiden.
Diese Beobachtung verwenden wir zur Konstruktion einer fallbasierten Variante VS-CBR
des Grundalgorithmus.

Eine Attributauspragung heifle relevant, wenn sie im zu erlernenden Begriff verwendet wird.
Fiir jedes Attribut 7 wird eine Funktion f; definiert, die die Menge W; auf {0, 1} abbildet.
Dabei wird gelten

] 1 B; =z ist moglich
fZ(Il) _{ 0 : sonst

Die so entstehenden Funktionen f; werden zu einer Funktion f : U — {0,1}" zusammenge-
faBt. Die Distanz zwischen zwei Objekten a und b wird tiber die City-Block-Metrik definiert
als

dy(a,) = |filar) = fr(ba)| + ... + | fulan) = Fu(bn)]



Jede Veranderung der Funktionen fi, fa, ..., f, bewirkt damit eine Anderung des der Klas-
sifikation zugrundeliegenden Mafles d.

2.2.1 Algorithmus zum Lernen von [ fiir VS-CBR

Die gewiinschte Funktion f 1a8t sich durch den folgenden Algorithmus erlernen. Der Algo-
rithmus erwartet (wie VS) als erstes einen positiven Fall.

1. Setze alle f;(x;) = 0 fir alle ¢, 2; € W;

2. Der erste positive Fall sei (ay,...,a,). Setze fi(a;) =1 und FB = {a}.
3. Lese einen neuen Fall b = (by,...,b,) ein.

4. Wenn b negativ ist, speichere b in der Fallbasis F'B.

5. Wenn b positiv und f;(b;) = 0, setze fi(z;) = 0 fur alle z; aus W; (f; ist jetzt die
Nullfunktion).

6. Gilt d¢(a,b) = 0 und ist die Klassifikation von a,b unterschiedlich, dann AB-
BRUCH. Der zu lernende Begriff liegt nicht im Versionenraum und kann daher
nicht gelernt werden.

7. Entferne redundante Falle aus der Fallbasis F'B.

8. Wenn der Begriff eindeutig bestimmt ist, gehe zu Schritt 9 sonst gehe zu Schritt
3.

9. STOP: Der Begriff ist eindeutig bestimmt. Gebe die Fallbasis F'B und das ver-
wendete Maf dy als Klassifikator fiir den gelernten Begriff aus.

Wird ein Objekt ¢ vorgelegt, wird die Menge F' = {fb|ds(fb,c) < ds(fV',c)} fiir alle Falle
fbt' aus der Fallbasis F'B berechnet. Enthalt £’ mehr als ein Element, wird dasjenige mit der
kleinsten Klassifikation als Vergleichsobjekt zuriickgegeben. Diese Vereinbarung dient ledig-
lich dazu, eine Semantik festzulegen, bevor der Begriff eindeutig bestimmt ist. Man kann
leicht zeigen, dafl der fallbasierte Algorithmus VS_CBR die Objekte, die der symbolische
V' S-Algorithmus sicher klassifizieren kann, ebenfalls korrekt behandelt. Ein Unterschied ist
zunachst, daff die fallbasierte Variante VS_CBR zu jedem Objekt eine Klassifikation be-
rechnet, wahrend der symbolische Algorithmus V.S bei unsicherer Klassifikation (d.h. das
Objekt fallt unter einen Begriff aus G, aber nicht unter ) keine Entscheidung trifft. Durch
einen Test auf die Sicherheit der durch den fallbasierten Algorithmus getroffene Klassifi-
kation, kann man dieses Verhalten jedoch leicht erreichen. Die Fille, die dem Algorithmus
prasentiert werden, fithren bei VS_CBR zu zwei unterschiedlichen Veranderungen im Tupel

(d, FB):

e Positive Fille werden zur Verdnderung der f; verwendet, d.h. zur Adaption des Di-
stanzmaBes d und nicht in die Fallbasis F'B aufgenommen. Der Abstand d aller posi-
tiven Falle, b, 0’ zueinander ist nach der Anpassung von f ds(b,b") = 0.



o Negative Félle werden hingegen in die Fallbasis F'B aufgenommen, ohne das Distanz-
maf dy zu verdndern.

3 Wahl des Distanzmaifles

Wir haben oben argumentiert, daf unter den angegebenen Bedingungen mit einem Ab-
standsmafl d genau die Begriffe B lernbar sind, fiir die gilt: d(z,y) = 0 = B(z) = B(y).
Ob ein Begriff fallbasiert lernbar ist, hangt also nur von der Definition des Abstandes 0 ab.
Das Distanzmaf} kann fiir Abstédnde groBer 0 beliebig definert sein, z.B. konstant 1.

Welchen Sinn haben dann Distanzmafe, die einen Wertebereich haben, der gréfler ist als
{0,1}? Der einzige Grund fiir die Wahl eines komplexeren Dlstanzmaﬁes ist (in dem hier
betrachteten Szenario vgl. dazu [Wess, 1993]) die Hoffnung auf Zwischenhypothesen, die
hohe Erkennungsraten haben, obwohl der Begriff durch die vorliegenden Félle noch nicht
eindeutig bestimmt ist. Dieser Fall liegt vor, wenn noch nicht alle Aquivalenzklassen belegt

sind, die das Maf bildet.

Um dies zu illustrieren, betrachten wir zwei Ahnlichkeitsmafle, die dieselben Begriffe er-
lernen kénnen. Das Universum bestehe aus Objekten mit vier Attributen. Jedes Attribut

habe als Wertemenge {0,...,15}. Dabei soll der folgende Begriff B(x), © := (x1,...,2,)

vom fallbasierten System gelernt werden:
B($):1<:>("CQZ8/\CE4<8)\/("E4Z8/\$2<8)

und als Distanzmafle verwenden wir:

1 : a=5b
di(a,b) = {0 . sonst

dy(a,b) = D la;— bl

Beide Mafle konnen offensichtlich alle Begriffe tiber dem Universum U erlernen, da d;(a, b) =
0 & a = b. Abbildung 1 gibt Erkennungsraten der Mafle fiir den angegebenen Begriff
B(z) bei verschieden grofien Fallbasen an. Man kann fiir d; nachrechnen, daf fiir eine
Erkennungsrate von 90% mehr als 52000 Félle notwendig sind.

Der Unterschied zwischen den Maflen dy,d, ist, dal bei dy ein kleiner Abstand zwischen
Objekten auf eine hohe Wahrscheinlichkeit fiir eine gleiche Klassifikation hinweist. Bei d4
besagt ein Abstand groBer 0 nichts iiber die Klassifikation der Objekte. Beim Maf ds
verbessert sich daher die Klassifikationsgiite mit der Anzahl der betrachteten Fallbeispiele,
wahrend sie bei d; nahezu konstant bleibt.

Es ist aber ohne weiteres moglich, einen Begriff anzugeben, bei dem die Distanzen von d;
ahnlich bedeutungslos sind, wie die von d; bei B.
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Abbildung 1: Angegeben ist die Erkennungsrate der Mafle d; und d, auf Fallbasen unter-
schiedlicher Grofle.

3.1 Universalitit und Minimalitat

Man kann fallbasierte Systeme (sim, F'B) anhand der Dimensionen Minimalitit und Uni-
versalitdt vergleichen.

Die Dimension Minimalitat bezieht sich auf das im verwendeten Mafl bereits implizit ko-
dierte Wissen. Da wir dieses Wissen nicht direkt bestimmen kénnen, verwenden wir dazu
die Anzahl der fiir eine bestimmte Klassifikationsgiite minimal notwendigen Fallbeispiele.

Definition 1 (Minimalitét) Das in einem fallbasierten System (simq, F'By) verwendete
Maj$ simy heifit besser informiert als das Majf$ simy eines fallbasierten Systems (simq, F'Bs),
falls bei gleicher Klassifikationsgite gilt: |F' By| < |F By| mit F'By und F By sind minimal.

Die zweite Dimension bezieht sich auf die Menge der mit dem Maf} sem erlernbaren Begriffe

B.

Definition 2 (Universalitat) Ein Maf§ sim; heifit universeller als ein Maf simy, falls
die Menge der mit stmq erlernbaren Begriffe eine echte Obermenge der mit stmy lernbaren
ust.

Unwversalitdt und Minimalitdt sind Ziele, die einander widersprechen. Um die Minimalitét
eines Systems zu verbessern, muf} im allgemeinen eine Verkleinerung der Menge der erlern-
baren Begriffe in Kauf genommen werden, d.h. die Universalitat nimmt ab. Man kann bei
den Ahnlichkeitsmafen zwei Extremfalle unterscheiden:

Identitit der Objekte: Hier wird die Distanz nur dann minimal, wenn die verglichenen
Objekte identisch sind. Unter dieses Extrem féllt auch das Mafl d;. Seine Universa-
litdit kann jedoch nur ausgenutzt werden, wenn die Fallbasis samtliche Objekte des
Universums U umfafit. Vorher kann man den durch (d;, F'B) beschriebenen Begriff
durch das Hinzufiigen weiterer Fille in die Fallbasis verdndern.

Identitit der Klassifikation: Die Ahnlichkeit wird dann maximal, wenn die Klassifika-
tion der verglichenen Objekte tibereinstimmt. Samtliches Wissen tiber den zu erler-
nenden Begriff B ist bereits im Mafl durch die Begriffsdefinition B(x) kodiert. Die

Fallbasis mufl nur noch verwendet werden, um Trivialfdlle auszuschliefen. Das Maf}



stm(z,y) := B(xz) = B(y) kann jedoch nur noch zwischen vier Begriffen unterscheiden

(B, not(B), TRUE — d.h. alles positiv, FALSE — d.h. alles negativ).

Man kann sich die Gegenlaufigkeit von Minimalitdt und Universalitdt anhand der folgen-
den Tabelle verdeutlichen. Sie listet zu verschiedenen Distanzmaflen auf, wieviele Begriffe
unterschieden werden kénnen und wieviele Félle die Fallbasis mindestens umfassen muf,
um eine eindeutige Festlegung zu treffen. In der Tabelle wird von einem Universum mit
vier Dimensionen ausgegangen, die jeweils eine von 16 Auspragungen annehmen kdénnen,
also 65536 Objekte umfaBt. Der zu erlernende Begriff besteht in der Festlegung von zwei
Auspragungen.

Maf min. Fallbasis Grofle des Hypothesenraums
sim(z,y) = (z =y) 65536 = 16 965536
VS_CBR; 16 65536 = 216
VS_CBR, 3 (4) 16 = 24
sim(z,y) = K(0)= K(y) | 2 -

Abbildung 2: Minimalitdt und Universalitat bei verschiedenen Mafien

Die beiden anderen in der Tabelle angegebenen Mafle liegen zwischen diesen Extremen.
VS_CBR; und VS_CBR; haben weder die maximale Universaltitat noch kommen sie mit
einer minimalen Fallbasis aus. VS_CBR; bezeichnet das Distanzmaf}, das nach der Prasen-
tation des ersten positiven Beispiels von VS_CBR errechnet wird. Es legt in jeder Dimen-
sion eine Auspragung auf eins. VS_CBR, ist das Maf}, gegen das VS_CBR konvergiert. Es
unterscheidet nur noch die beiden relevanten Auspriagungen voneinander, bildet also nur
noch vier Aquivalenzklassen. Um alle mit diesem MaB erlernbaren Begriffe unterscheiden
zu konnen, sind mindestens vier Félle n6tig. Fiir einen Begriff aus dem Versionenraum sind
nur drei Falle notig.

4  Zusammenfassung

Unsere bisherigen Ergebnisse lassen fallbasierte und symbolische Klassifikatoren in einem
sehr &hnlichen Licht erscheinen. Sie bestatigen damit die in [Jantke, 1992] prasentierten Er-
gebnisse. Die in dieser Arbeit exemplarisch am Beispiel des Versionenraums durchgefithrte
Transformation eines symbolischen Lernalgorithmus in eine fallbasierte Variante 1afit sich
auch fir andere symbolsiche Algorithmen zur Begriffsbildung zeigen, z.B. ID3, AqQ, CN2
etc. (vgl. [Globig, 1993]).

Beide Ansétze bendtigen neben den eigentlichen Fallen weitere Informationen iiber den zu
erlernende Begriff, um effizient lernen zu kénnen. Zwar lassen sich fir fallbasierte Lerner
AhnlichkeitsmaBe konstruieren, die jeden binire Begriff erkennen koénnen, indem ein Ahn-
lichkeitsmaf} verwendet wird, fiir das gilt: sem(z,y) = 1 & « = y. Nur gibt es dann Begriffe,
die erst mit dem gesamten (oder nahezu dem gesamten) Universum als Fallbasis erkannt
werden koénnen.



Distanzmafle mit zum erlernenden Begriff passenden Umgebungen haben insbesondere dann
einen Vorteil, wenn die Rahmenbedingungen des Lernens verdndert werden — beispielsweise
durch verrauschte Attributwerte. Wenn das Rauschen die Distanzbeziehungen im wesentli-
chen bestehen 1a8t, der Effekt des Rauschens also klein ist in Bezug auf das Distanzma$,
wird der nachste Nachbar des verrauschten Objektes immer noch die korrekte Klassifikation
haben. Es ist aber festzuhalten, daf} die Toleranz nicht eine Figenschaft des fallbasierten
Ansatzes sondern eine Eigenschaft des Distanzmafles ist.

Mit anderen Worten ist das AhnlichkeitsmaB der Bias des fallbasierten Lernens. Mit seiner
Wahl und den méglichen Modifikationen wird die Menge der erkennbaren Begriffe festge-
legt. Wir wollen den Vergleich der Anséatze weiterfithren (vgl. [Haffner, 1993; Globig, 1993]).
Es ist insbesondere geplant, das Verhalten der Algorithmen unter veranderten Rahmenbe-
dingungen (Rauschen in den Daten, fehlende Werte und unscharfe Begriffe) zu untersuchen.
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