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Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit konzentriert sich auf Analysen unterschiedlicher Lernstrategien fiir
CBL-Systeme anhand einer universellen Testumgebung mit variablen Fallbasen.

Keine der untersuchten dynamischen Lernregeln und keine feste Belegung der globalen
Konstanten im Ahnlichkeitsmaf besitzt im statistischen Mittel signifikante Vorziige. Dage-
gen zeigen sich Abhidngigkeiten des Lernerfolgs von bestimmten Merkmalen der Fallbasis.

Deswegen wird als Synthese ein auto-adaptives Lernschema vorgeschlagen, das die
Eigenheiten verschiedener Fallbasen beriicksichtigt und durch die Wahl spezifischer Lern-
strategien ein deutlich verbessertes Ergebnis zu erzielen vermag.
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Grundlagen






Kapitel 1

Einleitung und Uberblick

1.1 Einfiihrung

Unter der Vielzahl von moglichen Modellierungen menschlichen Lernens fiir den automa-
tischen Finsatz auf Computern tritt die Bedeutung des Erfahrungswissens immer stérker
in den Vordergrund.

Speziell im Bereich der Expertensysteme lassen sich Erfahrungen, die hier Fdlle ge-
nannt werden, einfach und effizient einsetzen.

Gerade so, wie der menschliche Experte seine konkret gemachten Erfahrungen benutzt,
um sie auf die neue Situation zu iibertragen, kann ein Expertensystem ebenfalls Losungs-
ansitze fiir eine neue Problemstellung aus der Fallbasis inferieren. Die hierbei verwen-
dete Technik bezeichnet man als fallbasiertes Schlieffen ( Case-Based Reasoning [Kol83],
[Sch82]).

Dabei wird in einem ersten Schritt derjenige Fall aus der Fallbasis bestimmt, der der
aktuell vorliegenden Situation am &hnlichsten ist. Dessen Lésung wird sodann iibertragen
und als Ergebnis der vorgelegten Problemstellung betrachtet. Schlieflich muf} die Giite
der gefundenen Lésung iiberpriift werden.

Besondere Aufmerksamkeit verdient dabei die Tatsache, daB die scharfe Trennung zwi-
schen Wissensakquisitation und -applikation, wie sie in den meisten gingigen Systemen
aufscheint, abgeschwicht wird und somit im Vergleich zu menschlichem Lernen angemesse-
ner erscheint. Auch die Implementierung des Ansatzes erbringt keine grofien Schwierigkei-
ten, jedoch lassen sich nur gewisse Kategorien von Problemstellungen adiquat reprisen-
tieren. Hierzu geho6ren in erster Linie die verschiedenen Formen von Diagnosesystemen,
insbesondere aus dem medizinischen oder technischen Bereich.

In der Literatur werden h&ufig andere Begriffe im Zusammenhang mit Case-Based
Reasoning gebraucht, so etwa Memory-Based Reasoning [SW86] oder auch Instance-Based
Learning [AKA91]. Eine graphische Interpretation von Ahnlichkeit aus dem Bereich der
Musterklassifikation fiithrt zum Begriff der Nearest Neighbour Classification [GKT79].

Die Lektiire von Arbeiten iiber fallbasierte Systeme (z.B. [Aha91], [AW92b], [Ric92],
[RWO1], [Sal88], [Wes93], [WPA92]) wird empfohlen, aber nicht vorausgesetzt.
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1.2 Gliederung und Uberblick

Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, eine Klasse bestimmter dynamischer Ahnlichkeitsmafe
in Anlehnung an [Wes91] bzw. [Tve77] und deren Lernregeln ( Case-Based Learning) in fall-
basierten Systemen analysierend zu vergleichen und insbesondere die praktische Brauch-
barkeit zu ermitteln.

Hierzu werden in einem ersten Teil zun&chst die Grundlagen bereitgestellt. Dies ge-
schieht im nachfolgenden Kapitel fiir fallbasierte Systeme allgemein, wobei besonders auf
die im weiteren verwendete Terminologie eingegangen wird.

AnschlieBend wird im dritten Kapitel auf die Unterklasse fallbasierter Systeme ein-
gegangen, die sich Case-Based Learning - Systeme nennen und den eigentlichen Unter-
suchungsgegenstand dieser Arbeit darstellen. Zum Verstdndnis des Algorithmus werden
die historisch gewachsenen Verbesserungen ausgehend vom einfachen Grundalgorithmus
(CBL1) bis hin zur elaborierten Version (CBL4) im Einzelnen erldutert und bewertet.

Der erste Teil wird durch das vierte Kapitel iiber Ahnlichkeil abgeschlossen, wobei
insbesondere psychologische Aspekte eine besondere Beriicksichtigung finden, denn die
Bewertung der Ahnlichkeit zweier Fille ist ein zentrales Prinzip fallbasierten Vorgehens.
Als das in dieser Arbeit verwendete AhnlichkeitsmaB wird - gewissermaBen als Synthese der
gewonnen Erkenntnisse - das im Patdex/2 System der Universitit Kaiserslautern [Wes91]
verwendete Schema vorgestellt, welches jedoch an einigen Stellen aufgrund der speziellen
Untersuchungs- Anforderungen erweitert worden ist.

Der zweite Teil der Arbeit beschreibt die Testumgebung der dynamischen Lernregeln
als Empirisches Szenario. Als Grundlage dient dabei eine universelle Fallbasis mit ein-
stellbaren Fallgroflen und Klassendefinitionen, die sich wiederum stark an das Patdex/2
System [Wes91] anlehnt.

Im fiinften Kapitel werden die dazu implementierten Module detailliert erldutert und
rekapituliert, welche Parameter im Einzelnen untersucht werden und wie die Erfolgskrite-
rien zu spezifizieren sind. Auf besondere Charakteristika der Fallbasen, insbesondere bei
den Klassendefinitionen, wird im anschlieBenden sechsten Kapitel eingegangen. Es zeigt
sich hier eine mogliche Klassifikation von Fallbasen-Typen, die sich auf die untersuchten
Lernstrategien in besonderer Weise auswirken. Ebenfalls werden sowohl das globale Lern-
verhalten beschrieben als auch lerntechnische Erlduterungen fiir das Scheitern fallbasierter
Adaption geboten.

Der dritte Teil stellt den Kern der vorliegenden Arbeit dar und prédsentiert die Unter-
suchungsergebnisse.

Das siebte Kapitel beschreibt zunichst die Resultate der unterschiedlichen Lernstrate-
gien im statistischen Mittel und kommt zu dem Ergebnis, daf} keine signifikanten Vorziige
bestimmter Vorgehensweisen zu verzeichnen sind. Vielmehr lassen sich erst die nachfol-
gend betrachteten, vom Typ der Fallbasis abhidngigen Ergebnisse positiv verwerten: Als
Synthese wird in Abschnitt 7.4 ein auto-adaptives Lernschema vorgestellt, das mehrere
Lernstrategien parallel benutzt und in Abhingigkeit von den jeweiligen Resultaten einen
optimalen Lernprozefl auswahlt.

Neben der Zusammenfassung des achten und letzten Kapitels werden im Awusblick
Erweiterungs- und Verbesserungsmoglichkeiten des geschilderten Ansatzes ergénzt.
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Der erste Anhang A liefert in tabellarischer Form die wesentlichsten statistischen Ge-
samtresultate, deren prinzipielle Aussagekraft bereits im siebten Kapitel beschrieben wor-
den ist.

AnschlieBend widmet sich der Anhang B der Implementierung der Testumgebung. Ne-
ben einer Beschreibung der Datenstrukturen werden die aus den einzelnen Moduln expor-
tieren Funktionen und Prozeduren erliutert und die bedeutendsten hiervon im Quellcode
dargestellt und kommentiert.

Es folgt das Literaturverzeichnis im Anhang C.



Kapitel 2

Grundlagen fallbasierter Systeme

Zunichst werden die wichtigsten Begriffe und Konzepte erliutert, die im Zusammen-
hang mit fallbasierten Systemen auftauchen und die fiir die vorliegenden Analysen ein-
zuschrédnken oder zu abstrahieren waren. Die bedeutendsten Ideen fallbasierter Systeme
und Abgrenzungen gegen vergleichbare Bereiche sind anschliefend zu betrachten.

2.1 Terminologie

Die Motivation fiir viele der nachfolgend erlduterten Begriffe leitet sich aus dem Bereich
der Diagnostik ab. Allerdings finden sie inzwischen auch dort Anwendung, wo konkre-
te medizinische oder technische Problemstellungen durch andere Aspekte ersetzt worden
sind. In Anlehnung an die Fallbasen - Reprisentationssprache CCRL! des Inreca®-Projekts
der Universitdt Kaiserslautern werden deshalb die allgemeinen, etwas abstrakteren Defi-
nitionen angegeben.

2.1.1 Probleme und Merkmale

Ausgangspunkt der Untersuchungen ist ein Universum & von A-Tupeln als Objekten mit
folgender Nomenklatur:

Definition 2.1 (Problembasis, Problem, Merkmal)

Sei B die Menge aller N'-Tupeln mit Werten aus W = {1,2, ..., M0z} U {L} in jeder
Komponente.

B heifit dann die Problembasis und die Elemente P € B Probleme der Problembasis
B oder kurz Probleme.

Die i-te Komponentle von P bezeichnet man als das i-te Merkmal oder auch das i-le
Attribut.

Zur Veranschaulichung dieser Definition betrachten wir den Spezialfall die Diagnostik.
Hier stellen die Probleme Beschreibungen pathologischer Systeme dar, deren Merkmale
als Symptome zu bezeichnen sind. Wo es angemessen erscheint, werden beide Begriffe
synonym verwendet.

Common Case Representing Language
?Induktion and Reasoning from Cases
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Die moglichen Wertebereiche eines Merkmals in der Praxis konnen sehr verschieden-
artig sein. Im human-medizinischen Bereich stellt die Korpertemperatur (in Grad Celsius)
ein Symptom dar, dessen Ausprigungen prinzipiell reellwertig sind®, wihrend dagegen das
Symptom Blutgruppe nur wenige diskrete Werte annehmen kann. Ebenso sind boole’sche
Wertebereiche denkbar.

Allerdings beschrédnken wir uns in der Definition (2.1) auf eine endliche, diskrete Wer-
temenge fiir alle Merkmale, mit der bereits sehr viele praktische Situationen modelliert
werden kénnen.

Fiir die Zielsetzung der nachfolgenden Analysen geniigt obige Formulierung.

Dem Wissen um eine bestimmte Merkmalsausprigung eines Problems kommt eine ent-
scheidende Bedeutung zu. Der Vorgang, jene Information zu ermitteln, bezeichnet man als
Test, wobei die Kosten fiir diese Untersuchung zu beriicksichtigen sind. Solange ein Attri-
butwert noch nicht ermittelt worden ist, ordnet man ihm den Wert unbekannt (unknown)
und das Symbol L zu, was die Definition (2.1) rechtfertigt.

2.1.2 Falle und Lésungen

Im Abschnitt 2.1.1 wurden Probleme als A/-Tupel bestimmter bekannter oder unbekannter
Merkmale beschrieben. Die Aufgabe eines fallbasierten Systems besteht nun darin, jeder
Problemstellung P eine Menge von Lésungen aus £ zuzuordnen:
L= {Ll,LQ, ,Ln} ,CP g L.

Dieses Vorgehen 148t sich als einen Klassifikationsprozefs betrachten, der jedem Ele-
ment der Problembasis mehrere Klassen aus £ zuordnet. (Weitere Angaben hierzu in

[Aha91)).

Im allgemeinen lassen sich jedoch nicht fiir alle Probleme Lésungen angeben. Beispiels-
weise macht es wenig Sinn, der Aufgabenstellung, die lediglich aus unbekannten Merkmals-
ausprigungen besteht, eine Losung zuzuordnen. Dagegen kénnen fiir eine Problemsituation
sehr viele unterschiedliche Losungen angebracht erscheinen.

Dies wird im Bereich der Diagnostik, wo Losungen Diagnosen sind, besonders deutlich:
Ein menschlicher Patient kann sowohl eine Appendix-Entziindung als auch eine Grippe
haben; ein Auto kann neben einem Motorschaden auch eine defekte Batterie und einen
Achsbruch erlitten haben?.

Als einen Full bezeichnet man ein Problem, dessen Losungen bereits bekannt sind.
Jeder Fall beinhaltet deswegen einen bindren Lésungsvektor:

Definition 2.2 (Fall, Losungsvektor, Fallbasis)

Fin Fall ist ein Tupel Cy,=(Py, f), wobei gilt: Py, € P und [ ist der zu P gehorige Losungs-
vektor. Die i-te Komponenle dieses Vektors beinhaltet genau dann den boole’schen Wert
1, wenn die Lésung L; auf Py zutrifft, ansonsten 0.

Fine Fallbasis ist eine Menge C = {C1,Cy,..,C,,} von Fdllen.

Die Menge aller Fille beziiglich einer Problembasis B heifst vollstandig gefiillte Fall-
basis Cg.

#Wir wollen jedoch im Sinne des Patienten hoffen, daff die Temperatur im Intervall [36, 40] zu finden
ist!
*Spitestens auf der Reparaturrechnung wird dies bestitigt ...
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2.1.3 Klassen

In der Praxis sind die Loésungen eines beliebigen Problems im allgemeinen nicht be-
kannt und es ist gerade Gegenstand der Forschung, wie sich allein aus bereits bekannten
Fillen Konzeptbeschreibungen finden lassen, mit deren Hilfe dhnliche Probleme l6sbar sind
[AKA91].

Es wird dabei im Bereich des Case-Based Reasoning zwischen fallanpassenden (case
adaption) und fallvergleichenden (case matching) Systemen unterschieden. Obgleich die
erstgenannten intuitiv eher als zur Problemlésung geeignet erscheinen, werden wir uns mit
reinen fallvergleichenden Algorithmen beschiftigen, weil sich hier spezielle Anforderungen
an die Lernregeln ergeben, die der eigentliche Untersuchungsgegenstand dieser Arbeit sind.

Fiir die Analysen zum Verhalten eines fallbasierten Systems ist es jedoch erforderlich,
a priori festzulegen, welche Lésungen auf eine Problemstellung zutreffen, damit iiberpriift
werden kann, ob die im folgenden Kapitel iiber CBL-Systeme angegebenen Verfahren
ein erwiinschtes Ergebnis liefern oder nicht. Im Gegensatz zu den ermittelten Losungen
eines Problems werden wir die a priori festgelegten Zuordnungen als Klassen bezeichnen.
Wenn die Losungen eines Problems gerade den Klassen entsprechen, war der Lernvorgang
erfolgreich.

Eine sehr einfache Moglichkeit wére es, einer bestimmten Menge von Problemen einen
zufillig ermittelten Klassenvektor zuzuordnen. Dies ergdbe aber eine sehr unrealistische
Fallbasis. Warum etwa sollte ein Fahrzeug mit unter 40 kW und defektem Verteiler dieselbe
Diagnose erfahren wie ein LKW mit Auspuffschaden®?

Es zeigt sich, daf} in der Praxis nur bestimmte Kategorien von Fallbasen vorkommen,
die keinesfalls als zufdllig entstanden betrachtet werden kénnen. Vielmehr iibertrigt sich
die inhdrente Struktur der modellierten Systeme auf die Form der Fallbasis.

Wenn jedoch beliebige Fallbasenstruktuen zugelassen wéren, so wiirden die statisti-
schen Untersuchungsergebnisse verfélscht, weil nur eine kleine Teilmenge der analysierten
Fallbasen in der Praxis relevant wéren.

Da fiir fallvergleichende Systeme die Losungen des dhnlichsten Falles fiir ein vorgelegtes
Problem unverdndert iibernommen werden, sollte bei der Definition der Klassen stets nur
dhnlichen Problemen dieselbe Lésungsmenge zugeordnet werden.

Dies geschieht sehr einfach durch die Interpretation eines Problems als Klassendefi-
nition. Wenn P ein beliebiges Problem® ist, welches als Definition der Klasse Kp dienen
soll, so ordnen wir allen anderen Problemen, die lediglich weniger unbekannte Attribu-
te aufweisen, ansonsten jedoch mit P iibereinstimmen?, ebenfalls die Lésung Kp zu. Die
Klassendefinition geschieht somit durch Gruppierung dhnlicher Probleme um ein spezielles,
vorgegebenes P.

Da die Elemente der Problembasis mehreren Klassen angehtren kénnen, ergeben sich
entsprechend mehrere geforderte Losungen fiir ein gegebenes Problem. In der Fallbasis
werden allerdings nur solche Fille aufgenommen, deren Lésungsvektor nicht verschwindet,
dessen Komponenten also nicht alle den Wert 0 besitzen.

®Natiirlich ist dies nur dann verwunderlich, wenn nicht beide Fahrzeuge z.B. zusitzlich noch einen
Getriebeschaden aufweisen!

6... dessen Merkmale jedoch nicht alle unbekannt (L) sind !

"In 4.3.2 werden wir mit Ubereinstimmung nicht mehr unbedingt Identitdt, sondern nur noch starke

Ahnlichkeit fordern!
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Zur Erlduterung der gerade beschriebenen Klassendefinition betrachte man folgendes
Beispiel mit 4 Merkmalen:
Sei B gegeben als Problembasis mit M4, := 2.

1

2 . (e . .
Das Problem P := R als Klassendefinition zu Kp interpretiert.

1

Folgende weitere Probleme gehéren dann® ebenfalls der Klasse Kp an und sollten des-
wegen idealerweise eine gemeinsame Losung (Lp) besitzen:

— = N

1 2
2 2
1 1

1

— = NN
— NN
— N DN
— N N DN

1
2
1
1 1

Die Auflistung aller Probleme derselben Klasse macht deutlich, dafl die Merkmals-
auspriagung L hier nicht als unbekannt gedeutet werden kann, sondern vielmehr als belie-
big (don’t care). Fiir die Klassenzugehorigkeit zu Kp spielt dieses Attribut demnach keine
Rolle und kann jeden Wert annehmen.

Es sei noch einmal daran erinnert, dafl die Klassenzugehorigkeit als die a priori Losung
eines Problems betrachtet werden kann, deren Ubereinstimmung mit der a posteriori ge-
fundenen Menge ein Indikator fiir die Giite des Problemltseprozesses darstellt. Im prakti-
schen Einsatz von fallvergleichenden Systemen dagegen kann nur der menschliche Benutzer
entscheiden, ob eine gefundene L&sung tatsichlich korrekt ist. Diese Riickmeldung wird
durch die Klassendefinition simuliert und die Lernreglen werden den Ergebnissen entspre-
chend optimiert.

2.2 Angrenzende Bereiche

Case-Based Systeme losen vorgelegte Probleme durch Ubernahme des #hnlichsten Fal-
les aus der Fallbasis. Hierbei kann auch ein Adaptionsschritt erfolgen, der die gefundene
Losung entsprechend den Unterschieden zum aktuellen Problem transformiert.

Doch die Betrachtung von fallbasierten Systemen als problemlésende Algorithmen ist
keineswegs zwingend. Alle Elemente der Fallbasis lassen sich gemif ihren Lésungen klassi-
fizieren. Fin vorgeletes Beispiel ist dann entsprechend den Gegebenheiten in der Fallbasis
einzuordnen. Aus dieser Sicht erscheinen Case-Based Systeme als Klassifikatoren, die im
Bereich der Musterklassifikation eine besondere Anwendung gefunden haben.

Diese Ubereinstimmung sollte aber nicht verwundern, weil jeder KlassifikationprozeB
im weiteren Sinne auch als Probleml6seproze erscheint; die Aufgabe besteht ja gerade
darin, ein konkretes Muster einzuordnen, gewissermaflen zu 16sen.

Umgekehrt muf} jede Problemstellung reprisentiert und beschrieben werden, und eben
diese Beschreibung kann - wenn schon nicht unbedingt als Muster - so aber sicher als
ein zu klassifizierendes Objekt gedeutet werden. Hier ist es dann aber erforderlich, dafBl
die gesuchte Losung zumindest in impliziter Form bereits in der Wissensbasis zu finden

8 ... ohne Beriicksichtigung der Attribut-Ahnlichkeit (4.3.2)
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ist. Arithmetische Probleme etwa werden meistens konstruktiv gelést und hierin liegt ein
qualitativer Unterschied. Eine Interpretation dieses Vorgangs fithrt dann nicht zur Klas-
sifikation.

Fallbasierte Systeme sind demnach méchtiger als reine Klassifikatoren, jedoch kénnen
sie nicht als allgemeine Problemldser betrachtet werden. [hren besonderen Wert erhalten
sie durch die Effizienz des einfachen Vorgehens und die vielseitige Einsetzbarkeit, insbe-
sondere in den verschiedenen Formen technischer und medizinischer Diagnosesysteme.

AuBerdem stellt die Art des maschinellen Lernens bei der Ubernahme gelster Pro-
bleme in die Fallbasis eine einfache und dennoch in hohem Mafle adiquate Form der
Wissensakquisitation dar. Die Reprisentation des Systemwissens liegt vor in impliziter
Form durch die Struktur der Fallbasis, also die Anordnung und Ahnlichkeitshewertung
der Fille.

Diese aufgefiihrten Aspekte stellen die wichtigsten Griinde fiir die immer stérker wer-
dende Bedeutung fallbasierter Systeme dar. Im Folgenden findet jedoch eine Beschrinkung
der Analysen auf eine bestimmte Teilklasse fallbasierter Vorgehensweisen statt, ndmlich
die Case-Based Learning Systeme.



Kapitel 3

Case-Based Learning Systeme

Der Begriff des Case-Based Learning (CBL) wird verwendet, um das Augenmerk im Case-
Based Reasoning auf eine Unterklasse zu lenken, die den Lernaspekt stirker betont und
keine Falladaption durchfiithrt. Im wesentlichen fiihrt die Fingabe einer Menge von Trai-
ningsfillen zur Konzeptbeschreibung?!, die nachfolgend vorgefiihrte Probleme klassifizieren
und damit 16sen kann.

Ausgehend von einem sehr einfachen Grundalgorithmus CBL1 wurden verschiedene
Verbesserungen vorgeschlagen [Aha91], die bis dato zur der bereits ausgereifteren Version
CBL4 fiihrten, an die sich der fiir diese Arbeit benutzte Algorithmus stark anlehnt, jedoch
mit einigen, nicht unwesentlichen Anderungen.

3.1 Der Grundalgorithmus

Die einfachste Moglichkeit, das Erfahrungswissen durch ein fallbasiertes System zu reali-
sieren, besteht in folgendem Vorgehen (CBL1):

1. Speichern der Trainingsfélle als gegebene Fallbasis

2. Ermitteln des zu einem vorgelegten Problem P dhnlichsten Falles F in
der Fallbasis

3. Ubernahme der Klassenzugehérigkeit (Loésung) von F fiir P

(vergleiche hierzu auch [Sal88])

Vorgegeben werden also eine Menge von bereits korrekt klassifizierten Fillen, die auch
Trainingsfdille genannt werden und die somit eine Fallbasis definieren und strukturieren.
Jener Fallbasis sind nun Probleme als Testmenge vorzufiihren.

Auf die Problematik, welche Fille zum Training geeignet sind, wird noch ausfithrlicher
eingegangen werden miissen. Im allgemeinen besteht die Moglichkeit, jedes klassifizierte
Testproblem als neues Datum in die Fallbasis aufzunehmen. Bereits diesen Vorgang darf
man als Lernen verstehen, weil der neue Fall zusitzliches Erfahrungswissen reprisentiert,

! Allerdings liegt diese nicht etwa explizit in symbolischer Form vor, sondern implizit durch die Struktur

der Fallbasis

11
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das bei Prisentation weiterer Probleme zu schnellerer oder gar gednderter Losungsmenge
fiihren kann.

Fiir die vorliegenden Betrachtungen wird jedoch ein anderer Lernaspekt eine entschei-
dende Rolle spielen, der sich auf die Schliisselproblematik der Fall-Ahnlichkeit bezieht
und der im nichsten Kapitel eingehend behandelt wird. Hier wird das AhnlichkeitsmaB
selbst adaptiert, welches Auswirkungen auf das Klassifikationsverhalten der Fallbasis hat;
demgemiB kann auch von Metalernen gesprochen werden.

Der Einfachheit des oben erlduterten Vorgehens stehen erwartungsgemif gravierende
Probleme gegeniiber, die sich folgendermaflen zusammenfassen lassen:

e Die CBL1 - Algorithmenklasse ist speicher- und rechenintensiv, weil alle
Trainingsfille in die Fallbasis aufgenommen werden

e Sie ist sehr anfillig fiir verrauschte, also unvollstindige oder fehlerhafte
Eingabedaten

e Sie kann irrelevante Merkmale nicht unterscheiden

e Die Wahl des AhnlichkeitsmaBes wirkt sich sehr stark auf die Giite des
Algorithmus aus

David W. Aha erwdhnt dariiber hinaus die Schwierigkeit, nicht-numerische Merkmals-
auspragungen zu bearbeiten und kritisiert die Unbrauchbarkeit der Information, die sich
allein aus der Betrachtung der Datenstruktur, also der Fallbasis, ergibt (siehe hierzu
[Aha91]).

Es wurden einige Anstrengungen unternommen, die erwdhnten Probleme auszurdumen
oder doch zumindest zu entschirfen. Details sind in [Aha91] und [Sal88] zu erhalten. Wir
werden lediglich einige wesentliche Punkte beleuchten, die zum Versténdnis des benutzten
Algorithmus erheblichen Beitrag leisten.

3.2 Elaborierte Versionen des CBL-Algorithmus

3.2.1 CBL2

Der erste Verfeinerungsschritt reduziert die Gréfie der Fallbasis enorm, indem nicht mehr
alle Trainingsfille aufgenommen werden, sondern nur noch solche, deren Klassifikation
durch die Fallbasis nicht ohnehin korrekt verlaufen wire. Im Grunde vergleicht man die
korrekte Klasse mit der gefundenen Losung des Algorithmus und nur bei Fehlklassifika-
tion wird der zugehorige Trainingsfall gespeichert. In der Literatur findet sich hierfiir die
Abkiirzung CBL2-Algorithmus?.

Geometrisch 148t sich jenes Vorgehen deuten als Speichern der Randfdlle, wenn wir
die Ahnlichkeit zweier Probleme mit einer gemessenen Entfernung identifizieren (vgl. Ka-
pitel 4). Eine Klasse von Fillen stellt so im Idealfall eine konvexe Menge dar, bei der auf

?Hierbei ist anzumerken, daB es sich bei dieser Nomenklatur um eine Klasse von méglichen Algorithmen

handelt
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innere Elemente verzichtet werden kann. Wiren dagegen zur Beschreibung der Klassen-
definitionen beliebige pridikatenlogische Formeln zugelassen worden, kénnte nicht einmal
gewihrleistet werden, dafl eine Klasse ein zusammenhédngendes Gebiet beschreibt!

Allerdings kann dennoch auch ein innerer Punkt falsch diagnostiziert werden, weil die
Randfélle nicht dicht in dieser diskreten Menge liegen; der Reduktionsschritt ist somit
nicht logisch korrekt?.

3.2.2 CBL3

Um verrauschte Fingabedaten besser handhaben zu kénnen, sieht die CBL3-Version des
Grundalgorithmus neben den oben beschriebenen Anderungen eine weitere Reduktion an
Féllen vor. Einzelfille, die statistisch signifikant hdufig nachfolgende Situationen fehlklas-
sifizieren, sind mit grofler Wahrscheinlichkeit selbst verrauschte und somit falsche Pro-
blembeschreibungen. Sie werden aus der Fallbasis geldscht, was kognitionspsychologisch
als Vergessen gedeutet werden mag. Offenbar wirken die Einschrénkungen von CBL2
und CBL3 kontraproduktiv: Gerade Randfille, die im CBL2-Algorithmus verstirkt in
die Fallbasis aufgenommen werden, neigen ja dazu, nachfolgende Situationen der eigenen
Diagnose zuzuordnen, obgleich diese Probleme moglicherweise einer benachbarten Klasse
angehoren. Untersuchungen von [Aha91] und [AKA91] belegen jedoch die Brauchbarkeit
dieser Idee.

3.2.3 CBL4

Schlielich miissen die Bedeutungen bestimmter Merkmale beriicksichtigt werden. CBL4
gewichtet verschiedene Attribute unterschiedlich, je nach Klassenzugehorigkeit [Aha91].
So kann die Bedeutung des Symptoms Oltemperatur bei einer Diagnose Motorschaden
als wesentlich gréfler angesehen werden als die des Reifenluftdrucks. Gerade umgekehrt
verhalten sich die Relationen bei geplatztem Reifen.

Im allgemeinen geschieht die Zuweisung bestimmter Attribut-Bedeutungen bei ver-
schiedenen Klassen durch eine Gewichisfunktion.

3.3 Synthese

Fiir die vorliegende Arbeit wurde eine Sammlung aus den oben dargelegten Ideen zur
Verbesserung des Case-Based Learning - Algorithmus extrahiert, die sich im wesentlichen
an den in [Wes91] beschriebenen Strukturen anlehnt.

Es wird sich zeigen, daf} die Verfeinerungen des CBL4 génzlich durch die Vorgabe eines
Schemas zur Berechnung des AhnlichkeitsmaBes aufgenommen werden kénnen, das somit
anpassungsfihig wird. In [Jan91a] finden sich Untersuchungen, denen zufolge jedes star-
re AhnlichkeitsmaB erhebliche Restriktionen aufweist, wihrend der Einsatz dynamischer
MafBe die Méchtigkeit der CBL-Verfahren auf das Niveau der Induktiven Inferenz hebt. Die
anderen Vorschlige von CBL2 bis CBL4 zur Reduktion des Speicherplatzes wurden den
Untersuchungen des AhnlichkeitsmaBes untergeordnet, jedoch nicht vernachlissigt und als
variable Parameter gefiihrt.

? Allerdings spielt die Korrektheit in CBL-Systemen eine untergeordnete Rolle, weil in der Praxis stets
mit fehlerhaften Eingabedaten gerechnet werden mufl



Kapitel 4

Ahnlichkeit

An essay is like a fish!!
Amos Tversky

Ahnlichkeit ist ein sehr komplexer Begriff. Er wird in véllig unterschiedlichen wissen-
schaftlichen Bereichen benutzt und seine Ausprigungen variieren entsprechend stark.

Als sehr gefihrlich erweist sich die Annahme, die Ahnlichkeit zweier Objekte zueinan-
der sei eine konstante Grofle. In [Tve77] findet sich ein einfaches Beispiel: Welchem der
drei folgenden Staaten ist Osterreich am dhnlichsten? Schweden, Polen oder Ungarn? Die
meisten Befragten werden hier wohl als Antwort Schweden vorziehen aufgrund der wirt-
schaftlichen und - bis vor kurzer Zeit - politischen Gemeinsamkeiten. Wird dagegen die
Auswahl auf Schweden, Norwegen und Ungarn gedndert, so finden wohl die meisten An-
gesprochenen die Ahnlichkeit mit Ungarn am gréBten?, und dies, obgleich beide Staaten,
Ungarn und Schweden, in beiden Auswahlmengen vorkamen. Offenbar hingt Ahnlichkeit
noch von einem weiteren Parameter ab, ndmlich der Bezugsgrdfse.

Eine andere Sichtweise geht davon aus, da Ahnlichkeit Gleichheit auf hoherer Abstrak-
tionsebene sei; ihr Wert ergibt sich durch die Anzahl atomarer Abstraktionsschritte. So ist
die Ahnlichkeit einer Buche gegeniiber einer Fichte groBer als jene zu einer Rose, weil es
nur den Abstraktionsschritt Baum-Typ erfordert, um Buchen und Fichten zu egalisieren,
wéihrend sich die Abstraktion bis hin zur Pflanze als umfassender erweist. Jeder natirliche
Abstraktionsschritt, der die Buche und die Rose egalisiert, beinhaltet in derselben Menge
ebenfalls die Fichte! Deswegen ist die Fichte der Buche dhnlicher als die Rose. Hier wird
die absolute Ahnlichkeit zweier Objekte relativiert auf den Vergleich zu einem dritten.
Genaueres siehe [Ric89].

Wir werden uns im folgenden zunichst mit mathematischen Grundlagen von Ahnlich-
keitsfunktionen beschéftigen, um dann psychologische Argumente zu analysieren. Schlief3-

Tversky beschreibt als Aufldsung des Gleichnisses: At first, the statement is puzzling. An essay is not
expected to be fishy, slippery, or wet. The puzzle is resolved when we recall that (like a fish) an essay has a
head and a body, and it occasionally ends with a flip of the ta:l.

2 Aufgrund geographischer Nihe!

14
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lich wird sich das von uns verwendete AhnlichkeitsmaB® als Synthese der verschiedenen
Ansitze ergeben.

4.1 Ahnlichkeitsfunktionen

4.1.1 Der algebraische Ansatz

Wenn die Ahnlichkeit zweier Objekte einer beliebigen Grundmenge G gemessen werden
soll, so wire als Ergebnis eine reelle Zahl aus dem Intervall [0, 1] erwiinscht. Der Wert
0 wiirde hierbei bedeuten, daB beide Objekte keine Ahnlichkeit besitzen, wihrend 1 fiir
maximale Ahnlichkeit stiinde. Somit handelt es sich bei Ahnlichkeil um eine Funktion
sim, die folgenden beiden Axiomen geniigt: (siehe hierzu [Ric92])

1. sim(z,z) =1 (Reflexivitit)
2. sim(z,y) = stm(y,z) (Symmetrie)

Zunichst wird gefordert, daB ein Objekt zu sich selbst die maximale Ahnlichkeit be-
sitzt. Weiterhin sollte es gleichgiiltig sein, welches von zwei Objekten zuerst betrachtet
wird: deren Ahnlichkeit hat in beiden Fillen denselben Wert. Natiirlich gibt es eine
uniiberschaubare Menge von Ahnlichkeitsfunktionen dieser Art und nur wenige erscheinen
natiirlich. Beispielsweise erfiillt folgende triviale Funktion tr: die geforderten Axiome:

1. tri(z,z):=1 Yz €g
2. tri(z,y):=0 firze#y x,y€@

Dem gegeniiber steht die leichte Handhabung von Ahnlichkeitsfunktionen und deren
praktische Einsetzbarkeit in vielen, wenn auch nicht allen mathematischen und naturwis-
senschaftlichen Bereichen.

4.1.2 Der geometrische Ansatz

Es bietet sich an, die Ahnlichkeit zweier Objekte mit einem geometrischen Abstand zu
identifizieren. Hierzu ist es erforderlich, alle Elemente in eine mathematische Struktur
einzubetten, den metrischen Raum, was nichts anderes als eine Menge X von Objekten
ist, fiir die eine Metrik d existiert mit:

l.d(z,y)=1 <= 2=y
2. d(z,y) = d(y,2) VYe,yec X

3. d(z,2) < d(z,y)+d(y,z) Ya,y,z€ X

Das dritte Axiom ist die Dreiecksungleichung. Fine Unterklasse der Metriken entspricht
genau den Ahnlichkeitsfunktionen aus 4.1.1 (Details siehe [Ric92]). Fiir den Spezialfall

®Genauer: das Schema fiir Ahnlichkeitsmafle



16 Ahnlichkeit

des Raums R™ hat Steven Salzberg [Sal88] den Einsatz bestimmter Metriken und de-
ren Auswirkungen auf die Klassifikationsfahigkeit des CBL-Algorithmus untersucht. Als
Ausgangspunkt diente der Ansatz:

Ak(wv y) =

Fir k = 2 ergibt sich die Fuklidische Norm, fiir k = 1 die sogenannte Manhattan Norm
und schliefllich fiir £ — oo die Mazimumsnorm. Auf natiirliche Art und Weise induziert
eine Norm im Vektorraum eine dquivalente Metrik. In [Sal88] waren die oben genannten
MafBe Gegenstand verschiedener Untersuchungen von Fallbasen, die jeweils stets in zwei
unterschiedliche, disjunkte Klassen einzuteilen waren. Salzberg kommt zu dem Schluf,
daB prinzipiell keine der drei Metriken gegeniiber den beiden anderen signifikante Vorteile
zeigt, jedoch gilt fiir alle Analysen, daBl stets die gréBere der beiden Klassen in der Fallbasis
eine geringere Fehlerrate aufweist.

Mathematische Ansitze eignen sich hervorragend zur Modellierung von Ahnlichkeit
in vielen wissenschaftlichen Bereichen, jedoch gibt es auch kritische Beurteilungen der
Grundvoraussetzungen, inshesondere von psychologischer Seite. Es wird sich zeigen, daf}
gerade fiir das Case-Based Learning erst eine Synthese aus mathematischen und kogni-
tiven Gesichtspunkten ein komplexes AhnlichkeitsmaB erzeugt, das sich sogar dynamisch
verdndern 148¢.

4.2 Psychologische Ahnlichkeit

Bereits in den siebziger Jahren wurde aus psychologischen Uberlegungen Kritik am ma-
thematischen Ansatz geiibt. Die Dominanz geometrischer Modelle der Ahnlichkeit in theo-
retischen Analysen wurde zum Anstof fiir viele Psychologen. Nach Amos Tverski [Tve77]
kénnen keine der drei Voraussetzungen, Reflexivitit, Symmetrie und Transitivitit, allge-
meine Giiltigkeit beanspruchen.

e Die Reflexivitdt der Ahnlichkeit kann nicht mehr akzeptiert werden, wenn Identifi-
kationswahrscheinlichkeit als Ahnlichkeitsfunktion angesetzt wird. Ein Objekt kann
sehr wohl mit einer geringeren Wahrscheinlichkeit korrekt identifiziert als mit einem
anderen verwechselt werden. Inshesondere ist die Wahrscheinlichkeit der Identifika-
tion nicht genau 1!

e Die Symmetrie der Ahnlichkeit ist nicht zu halten: Ein Sohn mag seinem Va-
ter &hnlich sein, aber kaum wird der Vater mit dem Sohn verglichen. Ebenso mag
die Liebe tief wie der Ozean sein, aber kaum wird man die Tiefe des Ozeans mit
dem menschlichen Gefiihl zu vergleichen suchen. Dies ist kein Zufall. Vielmehr ist
der psychologisch wahrnehmbare Ahnlichkeitsbegriff des Menschen faktisch gerichtet
und nicht symmetrisch.

e Auch die Transitivitat gilt im allgemeinen nicht. Mégen Israel und der Iran auch
aufgrund der geometrischen Lage noch so grofle Gemeinsamkeiten aufweisen und sind
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auch grofe Ahnlichkeiten politischer Natur zwischen den USA und Israel festzustel-
len, so weisen die Vereinigten Staaten und der Iran sicherlich kaum nennenswerte

Ahnlichkeiten auf.

Natiirlich wurde hier die Vergleichsebene gewechselt; wenn eine Beschrdnkung auf
geometrische Positionen erfolgt wire, hdtte sicherlich kein Gegenbeispiel konstruiert
werden kénnen, aber die menschliche Vorstellung von Ahnlichkeit abstrahiert sehr
schnell vom eigentlichen Vergleichs- Feature!

Tverski schligt als Alternative ein reines Feature Matching vor. Um die Ahnlichkeit
zweier Objekte zu messen, setzt man einfach die Menge der gemeinsamen Merkmale den
unterschiedlichen gegeniiber. Bei gleichen Unterschieden sollte die Ahnlichkeit von Objek-
ten mit VergréBerung der Gemeinsamkeiten steigen ebenso wie dies durch die Reduktion
der unterschiedlichen Features der Fall sein miifite, wenn sich die Menge der Gemeinsam-
keiten nicht verringert. Demnach operiert das MaB fiir die Ahnlichkeit zweier Objekte z
und y auf der Machtigkeit bestimmter Feature-Mengen. Wenn wir F’ als Funktion betrach-
ten, die die Méichtigkeit ihrer drei Argument-Mengen unterschiedlich gewichtet, so ergeben
sich an Anforderungen fiir das AhnlichkeitsmaB sim:

(wobei M, M, und M, die zu z,y und z korrespondierenden Merkmale enthalten)

1. Matching: sim(z,y) = F(Mz;N M,, Mz — My, My, — M)
2. Monotonie: sim(z,y) > sim(z, z), falls

« M,NM, DM, N M,
L] .Mg;_-Myg-Ml‘_-MZ
« My~ M, C M, - M,

Der erste Vorteil einer solchen Modellierung besteht in seiner universellen Einsetzbar-
keit: Quasi jede Objektbeschreibung, ob numerisch oder symbolisch, kann hiermit erfaf3t
werden. AuBerdem ist die Uberlegung sehr einfach und intuitiv. Tversky nennt einige wei-
tere Anforderungen an stm, um die psychologische Addquatheit gewdhrleisten zu kénnen,
die an dieser Stelle jedoch nicht von Interesse sind. Fiir Einzelheiten siehe [Tve77].

Als eine mogliche Instanz von F, die dariiber hinaus auf den Ahnlichkeitsbereich im
Intervall [0,1] normiert ist, kann folgende Formel angesetzt werden:

JMe 0 M,)
JMe 0 M)+ af(My — My) + B(M, — M,)

Dies wird von Tversky als das ratio model bezeichnet. Gerichtete Ahnlichkeit 1i8t sich
nun durch starke Differenzen zwischen o und g bewerkstelligen.

Der groBe Vorteil der Uberlegung, sich auf Mengen von Eigenschaften zuriickzuziehen,
fiihrt auf der anderen Seite zu erheblichen Problemen bei inneren Abhéngigkeiten der
Attributwerte.

AufBlerdem hat sich gezeigt, dafl die Werte von o und 8 méglicherweise vom speziellen
Feature abhdngen und nicht global bestimmt werden kénnen. Dariiber hinaus sieht das ra-
tio model keine adaptive Komponente vor, die die Gegebenheiten einer konkreten Fallbasis
stirker beriicksichtigen liee. Wie bereits im vorherigen Kapitel angedeutet, bedeutet dies
aus theoretischer Sicht eine erhebliche und nicht annehmbare Einschrinkung [Jan91a].

S(xvy):

a,3>0,0+5>0 (4.2)
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4.3 Synthese: Ahnlichkeit in Patdex/2

Unter Beriicksichtigung psychologischer Einwinde (4.2) gegen bestimmte mathematische
Ahnlichkeitsfunktionen, ergibt sich als ein AhnlichkeitsmaB, das zur Analyse von CBL-
Systemen einsetzbar ist, ein Produkt aus den gewonnenen Erkenntnissen der letzten Ab-
schnitte. Es lehnt sich sehr stark an das im Patdex/2 - Diagnose-System der Universitit
Kaiserslautern verwendete Schema an. [Wes91]

Die Grundidee besteht nun in der dynamischen Gewichliung der unterschiedlichen
Symptomausprigungen in Abhdngigkeil zur jeweiligen Klasse. Damit werden zwei der we-
sentlichsten Kritikpunkte am CBL-Algorithmus behoben, die bereits in 3.1 Erwdhnung
fanden:

o Irrelevante und besonders wichtige Merkmale kénnen unterschiedlich gewichtet wer-
den (vergleiche hierzu 3.2.3)

e Die Wahl des AhnlichkeitsmaBes wirkt sich nicht mehr sehr stark auf die Giite des
Algorithmus aus, weil die Gewichte flexibel verdndert werden kénnen. Die iterati-
ve Berechnung einzelner Attribut-Gewichte kann als ein weiterer, hoherstehender
Lernprozef§ gedeutet werden, der selbst wiederum das CBL-Lernen steuert.

Ein derartiger Prozel kann deswegen auch als Meta-Lernen bezeichnet werden.

4.3.1 Die Relevanzmatrix

Als Gewichtsfunktion zur Differenzierung unterschiedlicher Bedeutungen der Merkmale in
jeder einzelnen Klasse wird im Patdex/2 - System eine Matrix R eingefiihrt, deren A
Zeilen jeweils einem Symptom und deren Spalten den einzelnen m Diagnosen entsprechen.
Sie wird gemifl [Wes91] als Relevanzmatriz bezeichnet:

w11 wWi2 " Wim
Wo1 W2 - Way

R =
WN1TWAN?2 " " WAm

Jeder Eintrag in R stellt ein Indikator fir die Bedeutung eines Symptoms in einer
bestimmten Diagnose dar. Die Spalten erfiillen folgende Normierungsbedingung;:

N
dwij=1 A w; >0 VYje{l,2,.,m} (4.3)
=1

Die Relevanzmatrix sowie die Normierungsbedingung (4.3) werden fiir die vorliegende
Arbeit iibernommen und iiber den Diagnosesystem-Anwendungsfall hinaus auf die allge-
meinere Situation im Case-Based Reasoning iibertragen.

Die folgenden Ergdnzungen in den Abschnitten 4.3.2 und 4.3.3 stellen ebenfalls analoge
Erweiterungen der mathematischen Grundlagen des Patdex/2 - Systems dar. Im Einzelfall
werden prinzipielle Unterschiede explizit erwdhnt.
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4.3.2 Die Attribut-Ahnlichkeit

Um die bereits mehrfach geforderte Abhdngigkeit von Merkmalsauspriagungen addquat zu
modellieren, fiihren wir eine Funktion ( ein, die die Ahnlichkeit der Attributwerte angibt.
In der Praxis ergibt sich diese Ahnlichkeit auf natiirliche Weise: ein Patient mit 39,3 Grad
Fieber unterscheidet sich weniger von einem Fall mit 39,1 Grad als von einem anderen
mit 37,5 Grad. Die Symptomwerte lassen sich hier ordnen. Aufgrund der Hiufigkeit des
Auftretens beschrinken wir uns allerdings auf eine lineare, lotale Ordnung, bei der sich je
zwei Werte vergleichen lassen.

Die Eigenschaft, daBl die Attributwerte zueinander déhnlich sein mégen, kann fiir den
Test in der Fallbasis ein- oder ausgeschaltet werden. Zunéchst erfolgt eine Beschreibung
der Funktion ¢ fiir den Fall, daB die Ahnlichkeit von Attributwerten beriicksichtigt wird.
Sie fiihrt zwei Attributwerte als Parameter und ist nicht symmetrisch. Dies ist jedoch nur
dann von Bedeutung, wenn einer der beiden Eingabe-Parameter den Wert L annimmt. Im
Hinblick auf die spitere Anwendung im Ahnlichkeitsvergleich zwischen einem vorgelegten
Problem P und einem Fall aus der Fallbasis wird die Unsymmetrie in der Definition (4.4)
verstdndlich.

Wenn beide Eingabedaten natiirliche Zahlen sind, so wird ¢ einen um so gréferen Wert
aus dem Intervall [0, 1] liefern, je geringer die Differenz der beiden Zahlen ist:

0 : a% = a%a” =1
. (2 k3
() = | eiint 5 2 M 7 (1.4
zusidtzlich Doap #F L ANapy =
-l A L £ L

(wobei a%; fiir das i-te Attribut des vorgelegten Problems und a%a” fiir das entspre-
chende Symptom des Falles aus der Fallbasis steht)

In der Terminologie der Klassendefinition sprechen wir genau dann von einem erfiillten
Attributwert, falls gilt:

C((L%}, a?&"lasse) € [07 1] (45)

(hierbei steht a%lasse fiir die Symptomauspriagung des die Klasse definierenden Pro-

blems)

Der Wert von 6 wurde fiir alle Tests auf # = 0.75 fixiert. Sicherlich stellt dies, genau wie
die Definition (4.4), eine gewissermaflen willkiirliche Festlegung dar. Jedoch wirken die so
erhaltenen Fallbasen natiirlich und akzeptabel. Dariiber hinaus sollen in dieser Arbeit ja
keine spezifischen und fiir eine spezielle Datenbank optimierten Ergebnisse geliefert wer-
den, sondern Gegenstand der Analysen stellen prinzipielle Vorgehensweisen zur Adaption
des AhnlichkeitsmaBes dar, deren Qualitit zu bewerten ist. In diesem Sinne sind obige
Einschrinkungen nicht untersuchungsrelevant.

In 6.3.2 wird eingehend begriindet, warum auf eine Schwelle wie § nicht grundsitzlich
verzichtet werden kann.
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Analog zu (4.5) gelten zwei Attributwerte unter nachfolgender Bedingung als wider-
spriichlich:

C(aipvaif(lasse) € [070[ (46)

Fiir die Menge der erfiillten Merkmale zwischen einem Problem P und einem Fall C},
verwenden wir das Symbol Ep ¢, , fiir die widerspriichlichen Merkamle Wp ¢, , entsprechend
fiir die unbekannten Up ¢, und schlieBlich fiir die zusdtzlichen Zp ¢,. Wenn im Kontext
der Bezug klar ist, schreiben wir auch kurz & W, U, Z. Man beachte, dafl nicht alle diese
Mengen leer sein kénnen, weil das Problem, welches nur aus L (unbekannten) Werten
besteht, per definitionem niemals einer Klassendefinition entspricht und deswegen keinen
Fall darstellt. ‘

Die Schreibweise C7 anstatt C} deutet an, daB fiir die Ahnlichkeitsbetrachtung des
Falles (), die Klassenzugehorigkeit K; herangezogen wird, also die Attribut-Gewichte der
Klasse j verwendet werden. Auch hier wird nach Moglichkeit die kiirzere Schreibweise
verwendet.

Die soeben beschriebene Attribut-Abhdngigkeil stellt allerdings, wie eingangs erwihnt,
nur eine Alternative zum klassischen Modell dar und ist in der Testumgebung fiir CBL-
Systeme, die im ndchsten Kapitel im Detail erldutert wird, abschaltbar. Dann vereinfacht
sich ¢ zu:

unbekannt : aip = L Aaipa # L
) ) zusdtzlich @ aip # L Aatpgy = L
arp, ar = . . . . 4.7
C( [ Fa”) 1 arp = atpq N\ atp 75 L Aatpqy 7& 1L ( )
0 : sonst

Auf diese Weise kénnen die sich ergebenden Unterschiede zwischen einer Attribut-
Abhingigkeit? und -Unabhingigkeit auf natiirliche Art beobachtet und schlieBlich bewertet
werden.

Ergédnzend sei hier ein Beispiel fiir die sich ergebenden Unterschiede zwischen Attribut-
Abhingigkeit und -Unabhingigkeit beschrieben. Im Abschnitt (5.1.4.1) iiber Spezialfille
der Relevanz-Anderung werden wir erneut darauf zuriickkommen.

Mipas = 4 (4.8)

W= N
I N

Hierbei sei K die Klassendefinition und C ein Fall. Wenn die Attribut-Abhingigkeit
nicht betrachtet wird, so widersprechen sich die Symptome 2 und 4 und der Fall C gehort
ergo nicht der Klasse £ an.

Dagegen dndert sich die Situation unter Beriicksichtigung der Attribut-Abh&ngigkeit.
Exemplarisch sei die Ahnlichkeit des zweiten Attributwertes berechnet:

*Diese Abhingigkeit kann formal auch als Hintergrundtheorie der Symptomwerte betrachtet werden



Synthese: Ahnlichkeil in Patdex/?2 21

| Jat-ai]

C(a%7a’)2c) = M _I_l
_ -1
5
= 08¢[6,1]

Somit gilt das zweite Symptom (und ebenfalls das vierte) als erfillt und C gehort der
Klasse K an!

4.3.3 Das Ahnlichkeitsmaf}

Unter Einhaltung der Nomenklatur fiir £, W, U, Z aus 4.3.2 ergibt sich das folgende in der
CBL-Testumgebung verwendete AhnlichkeitsmaB:

« Z wijc(ain aici)

sim(P,C}) = — a'el - 4.9
PO = 5 onl@a )45 5 on(l— a7 5 otz P
ate€ k ateW k atelU

(vergleiche (6.2) in [Wes91])

Auf die Verwendung von a kann durch folgende Ersetzungen leicht verzichtet werden:

Hierdurch wird a stets auf 1 normiert. Das bereits angesprochene Patdex/2 System
[Wes91] belegt fiir 8 den Wert 2 und fiir v %, wodurch die Ahnlichkeitsabschitzung etwas
pessimistischer wird. Analysen zur Belegung der Parameter 3,v und 7 finden sich in 7.2.2.

Zur besseren Lesbarkeit von (4.9) wird auch folgende Verkiirzung in der Schreibweise
angewandt:

E = Y wi(ap,ag,)

al€E

P,C{C
W = ‘ Z wij(l—f(a%,alck))
alewﬁ,ci
U = E Wij
aieup,ci
zZ = |Z'p7ci|

Die Formel (4.9) lautet dann:
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B al
B ol + W +~yU + nZ

sim(P,C1) (4.10)

Die entscheidende adaptive Komponente von (4.9) besteht in der Anderung der Rele-
vanzmatrix R. Hier kénnen entsprechend den Gegebenheiten der Fallbasis Merkmalsbe-
deutungen gelernt werden. Prinzipiell lassen sich ebenso auch die Parameter a, 3,7 und
7 variieren, was jedoch zu sehr starken Seiteneffekten fithrt. Anderungen dieser Variablen
wirken sich auf das AhnlichkeitsmaB im Gesamten global und also fiir jeden Ahnlichkeits-
vergleich innerhalb der Fallbasis aus. Dies ist jedoch unerwiinscht. Mdéglicherweise kann
das aktuelle Maf} bereits mehrere Diagnosen sehr gut voneinander trennen und nur in
einem eingeschrinkten Teilbereich ist eine Anpassung noch sinnvoll. Dazu wiirde es dann
in vielen Féllen geniigen, die Gewichtung in der Relevanzmatrix fiir wenige Klassen und
nur geringfiigig zu dndern.

Weiterhin kann argumentiert werden, dafl in einem ersten Schritt die globalen Para-
meter a bis 7 zu lernen sind, wihrend eine zweite Stufe anschliefend die Relevanzmatrix
adaptiert. Jedenfalls scheint die Wirkung einer Anderung in den globalen Parametern im
allgemeinen alle Klassen zu betreffen und es ist keineswegs offensichtlich, daf§ hierdurch
iiberhaupt eine bedeutende Wirkung erzielt werden kann.

Dennoch lassen sich vermége der globalen Parameter verbesserte Lernerfolge erzielen,
wie in 7.2.2 gezeigt werden wird.

Weiterhin hat jede Klasse einen Schwellwert 6;, der das Mindestmaf} dafiir angibt,
daBl ein Problem die Lésung des &hnlichsten Falles der Fallbasis iibernimmt. Andernfalls
gehort die vorgelegte Kombination von Attributwerten méglicherweise zu einer neuen, in
der Basis nicht gelernten Klasse. (Einzelheiten in 5.1.3 sowie iiber die globale Lernwirkung
des Schwellwertes in 6.2)

Es ist also sehr genau zu beachten, welche variablen Parameter sich global oder lokal
auswirken, und welche sich in der Trainingsphase oder erst in der Testphase bemerkbar
machen. Auch wenn zu Vergleichszwecken unterschiedliche Werte fiir die globalen Para-
meter und fiir die einzelnen Schwellwerte angesetzt werden, so sind dennoch hauptsichlich
die Eintrdge der Relevanzmatrix Gegenstand der Lernalgorithmen, die das CBL-System
ausmachen.

4.3.4 Initialisierungen

Zum Abschlufl dieses Kapitels werden Moglichkeiten zur Initialisierung sowohl der Rele-
vanzmatrix als auch der Schwellwerte fiir die einzelnen Klassen geliefert.

4.3.4.1 Initialisierung der Relevanzmatrix

Die Definition der Relevanzmatrix aus 4.3.1 148t offen, welche Startwerte fiir den Anpas-
sungsalgorithmus als geeignet erscheinen. Fiir das Patdex/2-System [Wes91] werden hierzu
die Vorkommen der einzelnen Symptomauspriagungen in Relation zueinander gesetzt. Die
bedeutendste Haufigkeit erhilt auch entsprechend die grofite Initialisierung. Interessant
zu beobachten ist jedoch, daf} ein don’t care-Wert in der Klassendefinition keineswegs eine
geringe Bedeutung des entsprechenden Merkmals impliziert!
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Einige spezielle Testversuche mit verschwindendem Startwert haben bereits nach weni-
gen [terationen zu maximaler Bedeutungszuweisung gefithrt. Der beobachtete Effekt riithrt
daher, daB} eine Diagnose woméglich alle belegten Symptomausprigungen mit verschiede-
nen anderen Klassen gemeinsam hat, wihrend der einzige Unterschied im entsprechenden
1-Wert liegt. Folgende Initialisierung wurde im wesentlichen aus [Wes91] iibernommen:

N
> hij

=1

(4.11)

Wi =

wobei h;; gerade die Anzahl derjenigen Fille mit der Diagnose D; beinhaltet, deren Sym-
ptom §; nicht den Wert L besitzt, also unbelegt ist.

Natiirlich durfte hierzu die Information aus den einzelnen Klassendefinitionen nicht
benutzt werden, weil sie in der Praxis gerade den Lerngegenstand darstellen und hier nur
als kiinstliches Konstrukt eingefithrt worden sind, um realistische Diagnosezuweisungen
an den Problemen durchfiihren zu kénnen.

4.3.4.2 Initialisierung der Klassen-Schwellwerte

Die maximale Ahnlichkeit eines vorgelegten Problems P zu einem Fall C}, in der Fallba-
sis allein geniigt nicht, um die Losungen von C} auch fiir P zu iibernehmen. Erst wenn
der Mindestwert von d; erreicht ist, kann die gefundene Losung als ausreichend verifiziert
angesehen werden®. Andererseits wird in der Trainingsphase dieser Schwellwert iibernom-
men, um eine Ahnlichkeit zweier Fille C; und C; beziiglich einer Diagnose D; als zu grof§
abzuschdtzen, falls C'y de facto nicht D; als Diagnose besitzt.

Doch welche Werte sollten fiir die einzelnen ¢; festgelegt werden? Es gibt hierfiir
grundsétzlich zwei Moglichkeiten. Entweder werden die ¢; zusammen mit den Klassende-
finitionen fixiert und im Laufe der Trainings- und Testphase nicht mehr weiter verdndert,
oder sie sind selbst wiederum Teil eines Lernprozesses. Die Testumgebung erlaubt beide
Alternativen.

In [Wes91] wird der Schwellwert als Indikator fiir die erforderlichen Testkosten angese-
hen, um die Diagnose D; zu bestdtigen. Er wird zu Beginn der Trainingsphase festgelegt
und nicht wieder verdndert. Jede Diagnose, deren Verifikation hohe Kosten verursacht,
wird demnach mit einem hohen Schwellwert belegt, damit sie bei mehreren zur Auswahl
stehenden Kandidaten abgelehnt und eine andere Hypothese bevorzugt wird, deren Uber-
priifung sehr viel billiger ist®.

Moéglicherweise kann der Schwellwert nutzbringende Informationen iiber eine Konzept-
beschreibung liefern, wenn er sich aus den Ahnlichkeitswerten der zueinander gehérigen
Fille errechnet. Beispielsweise kénnte der Mittelwert aller Ahnlichkeiten den Schwellwert
der zugehorigen Klasse initialisieren. Er wére ein Indikator fiir die Streuung der einzelnen
Félle mit derselben Diagnose. Moglicherweise ist dieser Wert auch zu hoch angesetzt. Als
Faustregel kann gelten, daB der Schwellwert das Minimum der Ahnlichkeiten innerhalb der

® Allerdings wird zu Testzwecken die Losung des ahnlichsten Falles dennoch - unter Vorbehalt - iiber-
nommen, falls die Ahnlichkeitsfunktion nicht den Wert 0 ergibt!

Beispielsweise sollte im Zweifelsfalle licber eine Glassicherung im Fahrzeug als die Zylinder-
Kopfdichtung ausgewechselt werden ...
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jeweiligen Klasse nicht unterschreiten sollte, weil die in 5.1.4 beschriebene Trainingsphase
sonst in der Regel nicht mehr terminiert.

Es hat sich gezeigt, dafl die doppelte Verwendung von é; sowohl in der Traningsphase
als auch in der nachfolgenden Testphase nicht nutzbringend sein kann. Vielmehr wird fiir
die Traningsphase einerseits é; als Steuerungsmechanismus fiir das Lernvolumen benutzt,
wahrend fiir die Testphase andererseits ein hiervon unabhinginger Schwellwert benutzt
wird, der gem&f [Wes91] als Kostenindikator gelten kann.

(Details auch iiber die lerntheoretische Bedeutung des Schwellwertes in 6.2 sowie in
7.2.1)
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Kapitel 5

Aufbau der Testumgebung

Zur Analyse der dynamischen Lernregeln in Case-Based Learning Systemen ist das Ahn-
lichkeitsmaf (4.9) einzubetten in einen mdéglichst universell gestalteten empirischen Un-
tersuchungsaufbau, wodurch die erzielten Ergebnisse allgemeine Giiltigkeit erhalten.

Selbstverstédndlich werden die Erkenntnisse der vorangegangenen Kapiteln hierbei Ver-
wendung finden. Im Einzelnen sind folgende Fragen zu kldren:

o Welche Strategien zur Gewichtsdnderung der Relevanzmatrix sind in der Lernphase
optimal?

e Wie wirken sich Anderungen an den globalen Parametern a bis 5 auf die Klassifi-
kationsfahigkeit des Systems aus?

¢ Welche Bedeutung kommt der Belegung der Schwellwerte zu?

Zur Klirung dieser Fragen erfolgt zunichst eine konkrete Beschreibung des verwen-
deten Lernalgorithmus sowie der notwendigen Eingabeméglichkeiten. Sodann werden die
zur Untersuchung anstehenden Ahnlichkeits-Parameter rekapituliert und schlieBlich wird
auf das Problem eingegangen, wie die Giite einer gefundenen Lernstrategie gepriift werden
kann und welche unterschiedlichen Testkriterien zur Anwendung gebracht worden sind.

Sperzifische Erkenntnisse iiber die Strukturen von Fallbasen und Klassendefinitionen
sowie weitergehende Untersuchungen beziiglich verdnderter Ansatzmoglichkeiten werden
im folgenden Kapitel 6 behandelt.

5.1 Der algorithmische Aufbau

Der verwendete Rahmen fiir CBL-Systeme teilt sich in folgende Moduln ein:

1. Klassendefinition

2. Erzeugung der Fallbasis

3. Initialisierung der Klassen-Schwellwerte
4. Durchfiithrung der Trainingsphase

5. AbschlieBende Testphase

27
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Die Grundidee dieses Aufbaus besteht in der Méglichkeit, flexibel und dynamisch alle
einstellbaren Parameter und Formen des AhnlichkeitsmaBes auf naheliegende Weise zu
analysieren.

5.1.1 Klassendefinition

Es gibt prinzipiell zwei Arten der Klassendefinition. Die manuelle Fingabe gestattet die
Modellierung einer beliebigen Fallbasenkonfiguration, deren Verhalten im CBL-Einsatz
moglicherweise von gewissem Interesse ist, wihrend die zuféllige Definition bei einer sehr
groflen Anzahl von Klassendefinitionen statistische Aussagen iiber Charakteristika aller
modellierbaren Fallbasen erlaubt (Resultate hierzu finden sich in Abschnitt 7.1 der Test-
auswertung).

Uber globale Konstanten wird zuvor festgelegt, welche Dimension die Fallbasis schlief-
lich annehmen soll. Neben der Anzahl an Merkmalen, die ja, wie in Abschnitt 2.1.1 be-
schrieben, fiir alle Probleme fest ist, muf} der diskrete Wertebereich (M, ,.) angegeben
werden, der fiir alle Attribute gleich ist®.

Zur Rechtfertigung der angefiihrten Restriktionen sei einerseits an die recht hdufig zu
beobachtende Willkiir bei der Diskretisierung stetiger Merkmalsauspragungen erinnert,
wihrend andererseits die statistischen Ergebnisse durch eine Einschrinkung des einheitli-
chen Wertebereichs nur bedingt beriihrt werden.

5.1.2 Erzeugung der Fallbasis

Die Grofe der Fallbasis hdngt unmittelbar ab von der Art und Weise der Testdurchfithrung.

Entweder werden nur die Randfdlle generiert und in die Datenbank aufgenommen,
oder eine zufillige Auswahl von Fillen gelangt in die Fallbasis, wobei iiber einen globalen
Parameter gesteuert wird, wieviel Prozent der klassifizierbaren Fille hiervon betroffen
sind?; schlieBlich besteht die Méoglichkeit, alle Fille in die Fallbasis aufzunehmen, um
die Klassifizierungsfihigkeit der Relevanzmatrix unter extremen Bedingungen zu testen.
Es wird sich zeigen, dafl die Trainingsphase unter diesen Umstdnden h&ufig nicht mehr
terminiert!

Um die Trainingsfélle zu generieren, werden systematisch alle Kombinationen von
Symptomwerten als Problemstellungen untersucht und deren L&sungen gemdfl den Klas-
sendefinitionen bestimmt; dabei miissen alle belegten Merkmale mit denen der Klasse
iibereinstimmen, wihrend die unbelegten (L) einen beliebigen Wert annehmen diirfen
(detaillierte Beschreibung in 2.1.3).

Nur fiir solche Probleme, denen mindestens eine Lsung zuzuordnen ist, schliefit sich ein
weiterer Entscheidungsprozef} iiber die Aufnahme in die Fallbasis an. Hierzu ist entweder
eine zuféllige Wahl mit der durch die globale Variable festgelegten Wahrscheinlichkeit zu
treffen, oder die Situation stellt einen Randfall einer ihrer Klassen dar.

Letztere Uberpriifung geschieht in zwei Stufen: Jede Klassendefinition kann auch als
ein Problem P,y,ss interpretiert werden, und zur Ermittlung eines Randfalls spielt die

Im Falle der zufilligen Klassendefinition sind lediglich die maximalen Werte der Fallbasenkonfiguration
anzugeben, die innerhalb jenes Bereichs wiederum zufillig ermittelt werden

?Diese Moglichkeit kommt dem realen Einsatz von CBL-Systemen am nichsten. Je nach Gesamtzahl
an Situationen liegt der Anteil der Trainingsfille weit unter zehn Prozent
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Ahnlichkeit zu P.uss eine entscheidende Rolle. Jeder Randfall muf die L-Attribute aus
Pelass mit einem extremalen Wert belegen. Bei Attribut-Abhéngigkeit (4.3.2) handelt es
sich dabei um die beiden Werte 1 und M,,,., wihrend anderenfalls jeder numerische Wert
als extremal anzusehen ist3. Weiterhin miissen die belegten Werte aus P, s, iibereinstim-
men und dies, obwohl fiir Attribut-Abhéngigkeit hier noch weitere Variationsmdoglichkeiten
bestiinden. Allerdings wiirden dann zu viele Fille als Randfélle in die Fallbasis aufgenom-
men werden, was den Effekt der CBL2-Verbesserungen wieder verringerte.

Wenn die Attribut-Abhédngigkeit global ausgeschaltet wird, miissen die in P.,ss be-
legten Attributwerte alle iibereinstimmen, da das vorgelegte Problem ansonsten per de-
finitionem (2.1.3) iiberhaupt nicht der entsprechenden Ldsungsmenge zuzuordnen wire.
Dieser Fall lige also bereits jenseits der Klassenabgrenzungen.

Alle Kombinationen aus den geforderten Symptom-Ausprigungen sind somit als Rand-
falle zu interpretieren. Dariiber hinaus wird P.jyss selbst auch in die Fallbasis aufgenom-
men.

5.1.3 Festlegung der Schwellwerte

In 4.3.4.2 wurde bereits die Initialisierung der Schwellwerte erwdhnt. In der benutzten
Testumgebung ist die Belegung der entsprechenden Variablen vor dem Programmstart
vorzunehmen, falls sie nicht aus der Fallbasis heraus berechnet werden soll. Welche Werte
aber eignen sich als Schwellwerte?

Es hat sich sehr bald herausgestellt, da} die Schwellwerte nicht das Minimum der
Fallihnlichkeiten innerhalb einer Klasse annehmen diirfen, weil sie dann sehr niedrige
Werte? erreichen kénnen und in der Regel die Terminierung der Trainingsphase verhindern.
Deshalb wurde als Alternative zu einer fixen Schwelle auf den Mittelwert zuriickgegriffen.
Die Standard-Abweichung stellt dann einen Indikator fiir die Ausdehnung der Klasse dar.
Wie in 7.2.1 belegt werden wird, erweist sich eine von der gegebenen Klassensituation
abhidngige Schwellwertbelegung als wesentlich effizienter als eine fixe Schwelle.

Als weitere Modelle zur Belegung des Schwellwertes sind insbesondere adaptive Verfah-
ren zur Erhéhung der jeweiligen Variable in der Trainingsphase denkbar; sie kénnten somit
eine sichere Terminierung gewéhrleisten! Auch hierzu finden sich ndhere Ausfithrungen bei
der Auswertung der Analyse-Daten in 7.2.1.

Die Interpretation des Schwellwertes als Kostenfaktor, wie in 4.3.4.2 erldutert, wird
nur fiir die Testphase vorgeschlagen, weil sie im praktischen Einsatz von CBL-Systemen
hier einen optimalen Nutzen erbringt, dagegen in der Trainingsphase als ungeeignet er-
scheint. Weiterhin hat sich gezeigt und wird in der Auswertung belegt, dafl auch nicht-
terminierende Trainingsphasen aufgrund zu niedriger Schwellwerte oftmals sehr brauch-
bare Relevanz-Matrizen erzeugen!

5.1.4 Die Trainingsphase

In der Trainingsphase sind die initialen Werte der Relevanz-Matrix (4.3.4.1) den Struk-
turen der Fallbasis anzupassen. Insbesondere ist die korrekte Bedeutung der einzelnen

®Es gibt hier keine Rechtfertigung fiir den Vorzug eines bestimmten numerischen Wertes!
*Es wurden Ahnlichkeiten unter 0.009 innerhalb einer Klasse beobachtet, aber theoretisch kénnte jeder
beliebige Wert angenommen werden!
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Merkmale in jeder Klasse herauszufinden.

Der entscheidende Untersuchungsgegenstand des Testaufbaus besteht in verschiedenen
Moglichkeiten, diesen LernprozefS im Detail zu realisieren und zu bewerten. Hierzu ist
jedoch zunidchst das prinzipielle Verfahren zur Adaption der Relevanz-Matrix anzugeben.

Dies geschieht durch die Erhebung der Ahnlichkeit derjenigen Fille, die keine gemein-
samen Diagnosen besitzen. Der Schwellwert dient dabei als Vergleichsmafistab. Jeweils
einer der beiden zu vergleichenden Félle kann dann als vorgelegtes Problem interpretiert
werden, dessen Ahnlichkeit zu dem anderen Fall so groB ist, daB die Lésung akzeptiert

werden wiirde, was allerdings - gemiB der Klassendefinition - falsch wire®.

Um diesem Umstand Rechnung zu tragen, ist es geboten, die erfiillten Merkmals-
Gewichtungen F in der Relevanz-Matrix zu verringern, wihrend die widerspriichlichen
W und unbekannten U zu vergréBern sind. Die zusitzlichen Werte Z bleiben dagegen
fest. Denn durch jede dieser Anderungen verringert sich die nominelle Ahnlichkeit der bei-
den Fille! Diese prinzipielle Problematik wird in der KI als das Kreditzuweisungsproblem
bezeichnet.

Aber um welchen Wert sollen die Gewichte verdndert werden? Aufgrund der Normie-
rungsbedingung (4.3) ist die Summe der Anderungen an E gleich der Summe der Addi-
tionen an W + U. Es ist naheliegend, als Heuristik fiir die Gewichts&nderung folgendem
Grundsatz nachzugehen:

Nach der Relevanz-Anderung sollte die
Ahnlichkeit der beiden behandelten
Falle gerade auf das Maf} des Schwell-
wertes ¢; zuriickgehen.

Es wurden jedoch zu Vergleichszwecken ebenfalls zwei weitere hieran anschlielende
Strategien getestet, die im folgenden als Anderungsstrategien bezeichnet werden. Insge-
samt ergaben sich folgende Moglichkeiten, wenn A als das MaB fiir die Grofle, um die
beide Fille zu dhnlich sind, angesehen wird:

e Die Relevanz- Anderung ergibt eine neue, immer noch zu hohe Ahnlichkeit von & i+ %
(Less - Strategie)

e Die Relevanz-Anderung ergibt eine geniigende Ahnlichkeit von 6; (s. Késtchen)
(Normal - Strategie)

e Die Relevanz-Anderung ergibt eine neue, sehr geringe Ahnlichkeit von
max{%ﬂ,éj — 2} (More - Strategie)

Fiir alle drei Moglichkeiten lassen sich prinzipielle Vorteile finden. Bei einer geringen
Anderung der Relevanz-Matrix entspricht der Lerneffekt einer einzigen Problem-Prisen-
tation eher dem psychologisch Wahrscheinlichen. Dagegen fiihrt die Anderung im zweiten
Punkt das mathematisch Naheliegende aus. Schlielich kénnte die dritte Strategie Itera-
tionsschritte der Trainingsphase einsparen, indem sie nachfolgende weitergehende Ande-
rungen bereits vorweggreift. (Die exakten Analysen finden sich in 7.2.3)

®Das heifit jedoch keineswegs, daB die vorgelegte Situation tatséchlich falsch klassifiziert werden miifte,
weill unter Umstdnden ein anderer Fall mit korrekter Diagnose eine noch grofiere Ahnlichkeit aufweisen
kénnte!
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5.1.4.1 Herleitung der allgemeinen Relevanz-Anderung

Wir werden im folgenden die Anderungen in der Relevanz-Matrix gemif der mittleren
Strategie herleiten, weil sich hieraus sehr einfach auch die anderen beiden Fille berech-
nen lassen. Es wird sich zeigen, daB allein aus der Anderungsstrategie keine eindeutige
neue Wertzuweisung fiir die Gewichte der Relevanzmatrix zu folgern ist. Vielmehr stellt
sich die Frage, wie die Gewichtsidnderungen auf die erfiillten, widerspriichlichen und un-
bekannten Attribute zu verteilen sind. An einer geeigneten Stelle (5.7) werden deswegen
unterschiedliche Verteilungsstrategien einzufiihren sein.

GemiB Definition (4.9) kann die Ahnlichkeit eines vorgelegten Problems® zu einem Fall
folgendermaflen beschrieben werden:

 aE 4+ W U +nZ

Die Schreibweise 6; + A deutet bereits an, daf die Ahnlichkeit des Problems P zum
Fall Cogsepase unter Beriicksichtigung der Klassenzugehorigkeit zu ; um den (als positiv
angenommenen) Betrag A iiber dem Schwellwert §; liegt. Weiter sei vorausgesetzt, daf
dies nicht der a priori festgelegten Klassenzugehorigkeit von P entspriche.

sim(P, C? )

Casebase

(5]' + A (5.1)

Gesucht sind nun die Anderungen der Gewichte an den erfiillten Merkmalen (Ag), den
widerspriichlichen (Ayy) und den unbekannten (Ay), so dafB gilt:

a(E — Ag) _s.
a(E—Ag)+ 8W +Aw) +v(U + Ay)+nz

Zur Verkiirzung der Schreibweise setzen wir gelegentlich fiir ¥ — Ag die Variable Epn,
ein, ebenso fir W 4+ Ayy einfach Wiy, und analog Uy, . Der Wert zusidtzlicher Merkmale
Z wird nicht verdndert, weil es sich hierbei ja gerade um unbelegte Stellen handelt, deren
Gewichte in das AhnlichkeitsmaB nicht eingehen”. Somit kann als Ziel dieses Herleitungs-
prozesses formuliert werden, fir Fyney, Wnew und Upne, kompakte Terme zu erhalten, die
eine Anderung der Relevanzmatrix und damit den Lernvorgang gestatten.

(5.2)

Es wird vorausgesetzt, dafl die Verteilung der Gewichtsdnderung zwischen den wi-
derspriichlichen und den unbekannten Ausprigungen folgender, naheliegender Gleichung
entspricht:

Pg

Ay Ay
U - W (5'3)
U
— Au = W . AW
— Au = C- AW (5.4)

fiir ¢ := %, falls W # 0 und U # 0.

Nach Einsetzung von (5.4) in (5.2) und nachfolgender Auflésung der Gleichung ergibt
sich:

6... dessen Rolle hier ein Fall aus der Fallbasis iibernimmt!
"Es wird in Z lediglich die Héiufigkeit des Auftretens zusitzlicher Attribute gezihlt!
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1 1-4;
Ay = : Lo Ene — (YU +nZ 4 pW 5.5
WG | e New = (YU + nZ + W) (5.5)
Besondere Aufmerksamkeit verdient hier der Faktor 1;5]7 der fiir ¢; = % gerade 1

ergibt, fiir 6; — 0 unendlich wird und fiir ; = 1 verschwindet.

Seien nun die alten Gewichte der Relevanz-Matrix mit w;-;‘- bezeichnet und analog die

neuen Werte mit wf}f . Gemif der Normierungsbedingung (4.3) gilt:

N N
dowh=1=) wy (5.6)
=1 =1

Sei f eine Funktion mit Werten aus [0, 1], die jedem Symptom ein Verteilungsge-
wicht zuordnet, die also etwa bei mehreren erfiillten Symptomausprigungen die gesamte
Relevanz—Anderung von Fp, auf die einzelnen Posten verteilt. Dann muf} f den folgenden
Bedingungen geniigen:

> Ja)=1 Y Ja)=1 > Jla)=1 (5.7)

a€€ %Y acl

Es berechnen sich entsprechend die neuen Gewichte in Abh&ngigkeit zum Attribut «
Zu:
(wenn wir statt (;(ap,apan) zur besseren Lesbarkeit kurz (; schreiben)

fla)- % cacfl
wh ={ fla)- (LliVE‘Z‘) S aeW (5.8)
fla) Unew : a€lU
Eine naheliegende Moglichkeit fiir f, die alle Gewichtsdnderungen proportional zu den
alten Gewichten durchfiihrt, ist folgende:

Gowh
Tw . a € 5
—¢)-wA
f((l) = % : a € W (59)
i el

Das allgemeine Verfahren zur Konstruktion einer solchen Verteilungsfunktion f wird
nachfolgend vorgefithrt. Wir beschrénken uns allerdings - der Intuition entsprechend - auf

eine Teilklasse von Verteilungsfunktionen, die beriicksichtigen, welchen Wert das Gewicht
A
]
zur Wahl von [ werden wir auch, wie eingangs erldutert, von verschiedenen Verteilungs-

w;; eines Merkmals bisher angenommen hatte. Gem&f den unterschiedlichen Méglichkeiten

strategien sprechen.
Sei M eine Menge von Merkmalen, fiir die gem&f (5.7) gelten muf:
> fla)=1 (5.10)
aeM

Sei fs eine beliebige Funktion. Neben der Identitédt ( fs(z) := ) im bereits erwdhnten
proportionalen Ansatz (5.9) werden fiir die Fallbasen-Untersuchungen dariiber hinaus eine
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konstante Funktion (fs(z) := 1), des weiteren eine polynomiale (fs(z) := 2%) sowie eine
exponentielle Funktion (fs(z) := ") angesetzt. Auf naheliegende Weise entsteht nun aus
[s die Verteilungsfunktion f:

fs(wi)
> fS(wk])

apEM

fla;) == (5.11)

Dann gilt:

B Js(wi)
Yo fla) = Y —E Fs(wi)

aEM a; EM
ake

E fs(wh)
E fS(wk])

ake

womit die Gleichung (5.10) erfiillt ist.

Doch nun zuriick zur Ausgangsproblematik. Es gilt wegen (5.6), wenn zusétzlich Rest
definiert ist als diejenige Menge aller Merkmale, die sowohl im vorgelegten Problem als
auch im verglichenen Fall den Wert unbekannt, also L besitzen:

> (f(a) : EJCV“) + a%;v <f( ivivg) + Z ) Unew)+ Y. wi=1 (512

a€l a€ZURest

Nach Ausklammerung der festen Gréfien in den Summen ergibt sich:

ENeuZ f( ) + WNeu Z f( Neu Z f Z w;f]l‘ =1 (513)

a€l CZ a€EW (1 CZ a€l aEZURest

Wegen 5.6 und 5.4 gilt weiter (mit ausgeschriebenem Wy, und Upne.y):

ENeu'Zf()+(W+A ) ZM+(LT+C'AW)+ Yoo owi=1 (5.14)

a€l CZ aeEW 1= CZ a€ZURest

Wenn die Terme mit Ay zusammengefait werden, 148t sich (5.14) so notieren:

(E Jla) )+EN6U Zf@ +W- Z /(a CZ+U+ > wi=1 (5.15)

aEW a€l aEW a€ZURest

Nun 148t sich Ayy aus 5.5 einsetzen und der so entstandene Term nach Fp., auflésen:
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Lt 2 (BW + U +92) | 5 D te)-w. 3 {1 - wh
aEW ! aeW ! a€ ZURest
Ency =
a . 1-6 . f(a) f(a)
B+-c 6]J (agw 1-¢; +c|+ ice &
(5.16)
Beispielsweise ergibt sich fiir f aus (5.9), wenn die abkiirzende Schreibweise
Xe =y, w;‘} und analog yw = ). w;‘} benutzt wird:
a€é aeW
1 , 1

Xe + g2 (BW + U + n7Z) (WXW + C)

Neu — 1-s, (517)

o]

1 1
Bive 5 (WXW + C) + pXe

In (5.17) gibt es bei der Berechnung der Anderung also keine unbekannten Werte
mehr. Somit wird durch die Festlegung von f auch bereits Fy., eindeutig fixiert. Damit
148t sich mittels (5.5) (sowie 5.4) auch Wy, und Upe, berechnen, womit das Ziel dieser
Umformungen erreicht ist.

Sehr leicht lassen sich aus (5.17) auch die beiden anderen Anderungsstrategien ermit-
teln, dies geht unmittelbar aus den Strategie-Beschreibungen hervor und bedarf keiner
weiteren Erlduterung.

5.1.4.2 Spezialfille der Relevanz-Anderung

Die obige, allgemeine Herleitung gilt nur, wenn die Mengen £, W und U alle nicht leer
sind, was in Gleichung (5.4) vorausgesetzt werden mufite. Folgende Moglichkeiten sind
allerdings in Betracht zu ziehen:

LW#OANUFD
2 WH#OIANU=10
3W=0AUZ#TD

4. W=0AU=0

& kann nicht leer sein, weil dies ansonsten eine Ahnlichkeit von 0 implizieren wiirde,
die kein positives §; iiberschreitet®!

e Der erste obige Punkt wurde bereits im vorangegangenen Abschnitt behandelt.

8. und 6; wird stets als positiv angesetzt!
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o Im zweiten Fall vereinfacht sich die Gleichung (5.5) zu:

1 1-6;
AW:—' J'a'ENeu_QZ_W (518)
Bd 7

Folgerichtig ergibt sich anstatt (5.16):

ﬂ(l— > w;»‘})JrnZ- y, 44

a€ ZURest a€EW

ENney = — (5.19)
128 o v Ha) 4 g5 fa)
g aeW -G a€é Gi
Nach Ersetzung von f aus (5.9) berechnet sich Ag zu:
1;5] ol —nZ - W
Ag = E- 47 (5.20)

5]6J cab 4 25 W

Fiir den Spezialfall, dafl sowohl a = 3 = 1 = 1, die Schwelle den Wert é; = % besitzt
und dariiber hinaus xe¢ = xw gilt, entsteht eine sehr kompakte Form von (5.20):

E-7Z-W

Ap —
€ E+W

(5.21)

o Falls, wie im dritten Punkt aufgelistet, keine widerspriichlichen Symptome auftau-
chen, geniigt Fy., folgender Gleichung:

~ (1 - > w;}‘-) +nZ
a€ ZURest

ENew=—7= (5.22)
=%, f(a)
% at aZE:E G
Analog zu (5.20) ergibt sich:
1-6,
ol —nZ —~U
Ae=E- -2 (5.23)

6
5] -OéE—I—Xg"Y

J

e Der vierte Punkt ist problematischer. Es kann tatsdchlich passieren, dafl zwei Fille
keine gemeinsamen L&sungen besitzen, obgleich nur erfiillte und zusédtzliche Merk-
male aufscheinen.

Folgendes Beispiel (mit vier Attributen) sollte dies veranschaulichen:

Sei als Klasse gegeben: K := . Der Fall C := entspricht also gemif

W= N
N - =

(2.1.3) den Anforderungen zur Klassenzugehorigkeit, falls die Attribut-Abhdngigkeit
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aus 4.3.2 vorausgesetzt wird (siehe Beispiel (4.8)!). Betrachten wir nun das Problem
1

P = Jl_ , das gegeniiber C nur erfiillte oder zusétzliche Merkmale aufweist. P
1

gehort jedoch per definitionem (2.1.3) nicht der Klasse K an.

Es war moglich, dieses Beispiel zu konstruieren, ohne auf Schwellwertbetrachtungen
oder Gewichte in der Relevanz-Matrix R Bezug zu nehmen. Demnach steckt die
Schwierigkeit inhdrent im gesamten Ansatz und kann ohne weiteres nicht behoben
werden.

Wenn im Laufe der Trainingsphase eine derartige Konfiguration aufscheint, wer-
den keine Relevanz-Anderungen vorgenommen, sondern lediglich die Vorkommnisse
solcher Anforderungen gezdhlt. Wir sprechen dann auch von einem Impossible Re-
quirement (IR).

Ein IR kann durch anderweitige Anderungen in der Relevanz-Matrix entstehen
oder auch verschwinden. Die Terminierung der Trainingsphase geschieht jedoch un-
abhidngig vom Auftreten der IR’s. Sie stellen einen Indikator fiir sehr dichte Klassen-
definitionen dar, bei der sich Diagnosen stark tiberschneiden. So gibt es im obigen
Beispiel nicht viele Losungen fiir P, die nicht auch auf C zutreffen®.

Angemerkt sei, dal die Atiribut-Unabhdngigkeit (4.3.2) das Auftreten von IR’s stets
verhindert. Hier impliziert ein Problem aus nur erfiillten - also gleichen - Attribut-
werten und zusitzlichen dieselbe Klassenzugehorigkeit!

Den ProzeB, alle Kandidaten aus der Fallbasis gegeneinander zu vergleichen und die

Relevanz-Matrix entsprechend zu verdndern, bezeichnet man als einen Ilerationsschritt,
oder kurz als Iteration. Die maximale Anzahl an Iterationen in der Testumgebung wird

iiber eine globale Konstante festgelegt!®. Wenn dieser Wert erreicht wird, dann hat die

Trainingsphase nicht terminiert. Die Anzahl an Iterationen bis zur Terminierung kann
andernfalls als ein Kriterium zur Bewertung der Giite eines Ahnlichkeitsmafles angesehen

werden.

5.1.5 Die Testphase

Nach der Durchfiihrung der Trainingsphase wird die Relevanz-Matrix, und damit das
gelernte AhnlichkeitsmaB getestet. Wir unterscheiden folgende Kategorien von Tests:

o Testsituationen mit Informationsverlust

— mit vollstdndig gefiillter Fallbasis
— mit partieller Fallbasis (Zufallsauswahl)
— ausschlieflich mit Randféllen (bco'!)

? Allerdings gibt es sie dennoch! Ansonsten wire es kein Gegenbeispiel ...

19Der Wert 20 hat sich in den meisten untersuchten Fillen als ausreichend erwiesen!

"houndary cases only
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o Testsituationen ohne Informationsverlust

— mit vollstindig gefiillter Fallbasis
— mit partieller Fallbasis (Zufallsauswahl)

— mit bco

Uber eine globale Variable des Testszenarios kann zwischen Zufallsauswahl der Fille
und Auswahl der Randfille getrennt werden. Im ersten Fall ist zusitzlich einzustellen,
mit welcher Wahrscheinlichkeit ein (gelostes) Problem in die Fallbasis aufgenommen wird.
Selbstverstédndlich entspricht dabei einer Wahrscheinlichkeit von 1.0 eine vollstdndig gefiill-
te Fallbasis, die somit nur einen Spezialfall partieller Fiillung darstellt.

Eine weitere globale Variable steuert den prozentualen Informationsverlust in den ein-
zelnen Problembeschreibungen. Eine Verlustwahrscheinlichkeit von 0.0 entspricht gerade
den vorgefithrten Fillen ohne Informationsverlust. Alle méglichen Problembeschreibun-
gen mit nicht-leerem Diagnosevektor werden wihrend des Tests der Reihe nach generiert
und jeder Attributwert wird mit der geforderten Wahrscheinlichkeit auf L gesetzt. An-
schlieBend wird das so entstandene Problem P der Fallbasis zur Lésung vorgelegt, wobei
die Ahnlichkeit von P zu den einzelnen Fillen Cj, errechnet wird. Fiir jede Klasse von
Cy ist dabei eine eigene Ahlichkeitsbewertung entsprechend den Merkmalsbedeutungen
der Relevanzmatrix vorzunehmen. Eine korrekte Klassifikation liegt vor, wenn die gefun-
dene Losung des dhnlichsten Falles!? im Diagnosevektor des vorgelegten Testproblems
auftaucht.

Die Klassifikationskorrektheit kann nach der Testdurchfiihrung mit den Wahrschein-
lichkeiten fiir verrauschte Eingaben!® und dem Anteil an Trainingsfillen verglichen werden.
Die Ergebnisse stellen somit ein wichtiges Kriterium zur Bewertung der Giite des verwen-
deten AhnlichkeitsmaBes dar. (Eine graphische Darstellung dieser Resultate findet sich in

7.1)

Angemerkt sei, daBl die Austestung einer vollstindig gefiillten Fallbasis ohne Infor-
mationsverlust sehr wohl sinnvoll ist. Natiirlich muf} als Ergebnis eine Korrektheit von
100 % zu erwarten sein, wenn die Trainingsphase terminiert; im anderen Fall wird sich
jedoch zeigen, wie gut eine Relevanz-Matrix konditioniert ist, wenn die Trainingsphase
nicht erfolgreich verlaufen ist.

5.2 Spezifikation der untersuchten Parameter

Aufgrund der Vielzahl an verwendeten Variablen und den sich dadurch ergeben Parame-
tern wird an dieser Stelle zusammengefafit, welche Moglichkeiten zur Analyse der Ahn-
lichkeitsmafle offen stehen und welche Einstellméglichkeiten andererseits nicht verdndert
werden.

Das Ahnlichkeitsmaf (4.9) verfiigt iiber die vier global wirkende Parameter a, 3,7 und
1, wovon auf a, wie gesehen, prinzipiell verzichtet werden kénnte. Selbstverstindlich lassen
sich nicht alle Kombinationen dieser Einstellungen testen.

2Dje Ahnlichkeit muf allerdings den Wert 0.0 iiberschreiten!
3 genauer: Eingaben mit Informationsverlust
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Neben der gleichen Belegung aller vier globalen Parameter wurden jeweils Unter- sowie
Uberbewertungen aller Variablen vorgenommen. Folgende Liste verdeutlicht das Untersu-
chungsvolumen:

[Ne.fla | B[ 9] n]Bez |
LI10] 1.0] 1.0] 1.0 eq
2.1.0] 100 10| 10 +8
3./10[ 01] 10| 1.0 -3
4. (10| 10100 1.0 ++
5. 10 1.0] 0.1 1.0] —~
6. 1.0 1.0] 1.0]10.0] +#
7010 o] 10| o1 —n
8. [1.0[10.0 | 10.0 | 10.0 || —a
9.[10[ 01| 01| 01 +a

+a und —a wird durch eine gleichmifige Verdnderung der jeweilig anderen Parameter
simuliert. Das Auswertungsergebnis findet sich in 7.2.2. Da die Variablen globale Wirkung
zeigen, wird von einem adaptiven Ansatz zur Einstellung vorerst abgesehen.

Die Initialisierung der Relevanzmatrix wurde aus [Wes91] iibernommen und im wesent-
lichen beibehalten. Es sei jedoch hinzugefiigt, daf die Relevanzmatrix auch dann in den
jeweiligen Klassen fiir jedes Merkmal einen Wert erhélt, wenn, aufgrund von sehr geringen
Trainingsanteilen, kein Fall in der entsprechenden L&sungsklasse zu finden ist.

Als mégliche Anderungsstrategien werden gemiB 5.1.4 untersucht:

1. Anderung der Relevanz, so daB die Ahnlichkeit
der aktuellen Fille gerade auf 6; zuriickgeht
(Normal)

2. Eine deutlich geringere Anderung (Less)

3. Eine deutlich umfangreichere Anderung (More)

AufBlerdem werden folgende Verteilungsstrategien analysiert, die fiir die Verteilung der
Relevanzen auf die neuen Gewichte verantwortlich sind:

1. fs(z):=1 (konstant)

2. fs(z) := z (proportional)
3. fs(z) := 2? (polynomial)

4. fs(z):= €” (exponentiell)
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5.3 Erfolgskriterien

In 5.2 wurden die verschiedenen Parametereinstellungen aufgefiihrt, die Gegenstand der
Analysen waren. An dieser Stelle wird gezeigt, welche Kriterien zur Beurteilung der ver-
schiedenen Lernstrategien und Einstellungen dienen. Es ist jedoch nicht in jedem Falle
offensichtlich, was ein optimales Resultat darstellt, weswegen die Beurteilungskriterien
hier lediglich als Fragen formuliert bleiben. Ausfiihrliche Begriindungen finden sich im
Kapitel 7 der Testauswertung.

Sicherlich stellt der Trainingserfolg ein wesentlicher Bestandteil zur Beurteilung einer
Lernstrategie dar. Hat die Trainingsphase mit stabilen Gewichten terminiert?

Hieran schlieft sich sofort die Frage an: Wieviele Iterationen wurden benétigt und
wie groB ist die Zahl an Anderungen in der Relevanz-Matrix? Interessanterweise wird sich
zeigen, daB weder eine sehr groBe, noch eine sehr geringe Zahl an Anderungen aus lern-
theoretischer Sicht als besonders geeignet erscheint. Hierauf wird in 7.1 eigens eingegangen
werden.

Welche SchluBfolgerungen kénnen aus den Ahnlichkeits-Mittelwerten und den zugehéori-
gen Standardabweichungen fiir die Belegung der globalen Konstanten und der Klassen-
schwellwerte gezogen werden?

Oftmals 148t sich allein anhand der resultierenden Relevanzmatrix unmittelbar nach
der Trainingsphase ablesen, ob der Lernvorgang erfolgreich gewesen ist. Dies ist auf die
Moglichkeit zuriickzufiihren, die Klassendefinitionen a posteriori mit den Merkmals-Rele-

vanzen zu vergleichen, was im praktischen CBL-Einsatz natiirlich nicht méglich ist!4!

Wir werden sehen, dafl nicht immer die korrekte Bedeutung der Merkmale aus der
Klassendefinition abzulesen ist. Deswegen wird die Giite der Matrix auf die Probe ge-
stellt: Testfille werden mit Informationsverlust behaftet (5.1.5). Wie gut klassifiziert eine

Relevanzmatrix in den verschiedenen Informations-Verlust-Stufen (0 % bis 100 % in 10
%-Schritten)?

Dariiber hinaus ist es interessant zu beobachten, in welchem Umfang die Klassifika-
tionsfihigkeit bei geringeren Traingsanteilen (10 % bis 100 % in 10 %-Schritten, sowie 5
% und bco) sinkt, und zwar in Abhingigkeit der verschiedenen Parameter!

Insgesamt sind also an moglichen Testkombinationen fiir jede generierte Fallbasis
durchfiithrbar:

Sonst konnte man sich den Lernproze$ vereinfachen, indem man sofort aus der Klassendefinition die
richtigen Relevanzen abgelesen wiirde.
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2 Schwellwerteinstellungen
(manuell® oder automatisch®)

9 Einstellungen fiir die globalen Parameter

4 mogliche Verteilungsstrategien
o 3 Anderungsstrategien
¢ 12 Stufen von Traingsanteilen

¢ 11 Einstellungen mit Informationsverlust

“Repriasentiert durch einen festen Wert von 0.7
(zu Vergleichszwecken)

®Als Mittelwert der Fallihnlichkeiten innerhalb einer Klasse.
Eine weitere Verfeinerung ist in 7.2.1 dokumentiert

Es ergeben sich somit an Untersuchungsvolumina 2-9-4-3-12-11 = 28512 Tests pro Fall-
basis. Aufgrund dieses Umfangs wurden die Prioritdten zur Analyse der Einzelparameter
auf folgende Schwerpunkte gelegt:

o Jeder eingestellte Test beinhaltet alle Trainingsstufen und viele Grade an Informa-
tionsverlust

e Die Anderungs- und Verteilungsstrategien stellen den Hauptuntersuchungsgegen-
stand dar und werden in allen Kombinationen der anderen Einstellungen stets ge-
testet

o Schwellwert und globale Parameter besitzen eine geringere Priortit

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der Testaufbau beschrieben, der sich im wesentlichen an die
Strukturen der CBL-2 bis CBL-4 Systeme und besonders an Patdex/2 [Wes91] orientiert.

Einige Unterschiede ergeben sich durch mehrfache Klassenzugehorigkeiten, die in oben
erwdhnten Systemen nicht vorgesehen sind. Die Resultate kénnen dennoch als giiltig fiir
die meisten Case-Based Learning Verfahren angesehen werden.

Den Hauptuntersuchungsgegenstand stellt das AhnlichkeitsmaB aus (4.9) dar, dessen
Strategien zur Relevanz-Anderung zu untersuchen und zu bewerten sind. Aus der Sicht
maschinellen Lernens kann dieses AhnlichkeitsmaB ebenfalls als dynamische Lernregel ge-
deutet werden. Daneben sollen Erkenntnisse iiber die global wirkenden Parameter sowie
die Bedeutung der Schwellwerte gewonnen werden.



Kapitel 6

Charakteristika von Fallbasen

Bei der Analyse von Lernregeln in CBL-Systemen wurden spezielle Erkenntnisse tiber
die Strukturen von Fallbasen und den zugrundeliegenden Klassendefinitionen gewonnen
- gewissermafBen als Nebenprodukt - und weitergehende Ansatzmoéglichkeiten iiberpriift.
Jenen Charakteristika widmet sich das aktuelle Kapitel.

6.1 Klassencharakteristika

Um die Testergebnisse in addquater Form interpretieren zu kénnen, ist es erforderlich,
die verschiedenen Typen von Klassendefinitionen gemif ihren wesentlichen Eigenschaf-
ten zu unterscheiden. Hierzu stehen verschiedene Méglichkeiten bereit, die im folgenden
detaillierter beschrieben werden sollen.

6.1.1 Uberlastung von Merkmals-Relevanzen

Eine graphische Interpretation der Klassifizierungsaufgabe im fallbasierten System fiihrt
zu einem Problem, welches im Gebiet des Konnektionismus [Ric90] hinldnglich bekannt
ist und im folgenden als XOR-Problem bezeichnet wird.

Abbildung 6.1: Klasseniiberschneidungen

41
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Sei wie in Abbildung 6.1.1 eine Fallbasis mit vier Fillen gegeben, wobei stets jene
Probleme als eine Klasse betrachtet werden, deren beiden Merkmale entweder ungleich
(Klasse 1) oder gleich (Klasse 2) sind. Dann ist es nicht méglich, den einzelnen Attributen
eine Relevanz beizumessen, die zur korrekten Trennung der Klassenelemente fiihrt. Die
Trainingsphase bei einer solchen Klassendefinition wére also nicht erfolgreich.

Aus diesem Grunde, um das klassische XOR-Phdnomen zu vermeiden, wurde in 2.1.3
eine Klassendefinition gewihlt, die per sese diese Problematik vermeidet, weil eine Si-
tuation wie in Abbildung 6.1.1 nicht mehr formulierbar ist: Félle kénnen nur durch eine
bestimmte Kombination von Merkmalen klassifiziert werden, und nicht durch das Verhdlt-
nis bestimmter Merkmalsausprigungen. Im letzteren Fall ist es erforderlich, zusdtzliche,
neue Klassen einzufiihren, die dann auf einer htheren Abstraktionsebene als wiederum
zueinander gehorig betrachtet werden mogen. Fiir die Trennbarkeit von Klassen in CBL-
Systemen scheint somit eine prinzipielle Beschrankung iiberwunden.

Es hat sich jedoch gezeigt, daBl die XOR-Schwierigkeit auf einer vollig neuen Ebene,
unter etwas verdnderten Voraussetzungen, wiederum auftritt und hier - wie im Falle des
Konnektionismus - prinzipiell nicht lésbhar ist.

Man betrachte als einfiihrendes Beispiel die folgenden drei Klassendefinitionen:

1 2 2
2 2 1
1 1 1
ICl = L ICQ = L IC3 = L (61)
1 1 1

Die genaue Anzahl der Attribute und deren Wertebereich ist unerheblich. Was ge-
schieht in der Trainingsphase mit den Fillen aus den drei Klassen, welches Lernverhalten
zeigt die Relevanzmatrix?

Offensichtlich unterscheiden sich alle Probleme der Klassen K7 und Ky - im statisti-
schen Mittel - nur im ersten Symptom, wihrend das zweite stets iibereinstimmt. Fiir die
Anderung in der Relevanzmatrix bedeutet dies - ganz gleich, welche Lernstrategie angewen-
det wird - daB die Bedeutung des zweiten Merkmals bei allen Ver&nderungen zuriickgeht,
und zwar - wiederum im statistischen Mittel, weil auch andere Symptome unterschiedlich
sein mogen - stets zugunsten des ersten Merkmals. Gdbe es also im fallbasierten System
nur diese beiden Klassen, so wiirde die Trainingsphase sicherlich bald mit dem Ergebnis
terminieren, daf die Bedeutung des ersten Attributs sehr grofl wird!.

Allerdings erniichtert ein Vergleich der beiden Klassen Ky und K3 sehr bald: Der hier
auftretende Effekt wirkt gerade gegen den oben beschriebenen. Die Bedeutung des ersten
Merkmals verschwindet auf Kosten des zweiten, und zwar - im Mittel - um genau den
Wert, der im Vergleich von K7 und Ky zu verzeichnen war. Auch die durch die Ahnlich-
keitsbetrachtung der Félle aus den Klassen K; und K3 gewonnene Lerninformation verhilft
aus der Pattsituation nicht hinaus: Hier sind die Bedeutungen der beiden ersten Attribute
exakt gleich hoch!

Welche Reihenfolge im Vergleich der einzelnen Félle eingehalten wird, hat zwar eine
grofle Auswirkung auf die letztlich ibernommenen Werte in der Relevanzmatrix, allerdings

'In Abhingigkeit vom Schwellwert und der Anzahl an Merkmalen zwischen 0.6 und 0.999
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kann durch keine noch so ausgereifte Lernstrategie dieses prinzipielle Hindernis iiberwun-
den werden; die gegenliufigen Lerneffekte bedingen, dafl die Trainingsphase keinesfalls?
terminiert.

Nur bei sehr tiefgriindiger Betrachtung des oben beschriebenen Phinomens werden die
Parallelen zur XOR-Problematik deutlich. Selbstverstdndlich stellt das dargelegte Beispiel
lediglich eine Minimalkonstellation fiir die auftauchende Schwierigkeit dar. Eine leichte
Erweiterung fiithrt zu folgender Ausgangsbasis:

1 2 1
2 2 1
2 1 1
/Cl = 1 ICQ = 1 IC3 = 1 (6 2)
1 1 1
1 1 1

Zum Verstdndnis des Beispiels betrachte man fiir je zwei Klassendefinitionen die ge-
meinsamen, also gleichen Attributwerte. Im Mittel fiihrt die Trainingsphase dann stets
die Relevanzédnderung dergestalt durch, dafl die Bedeutungen der gemeinsamen Merk-
malsauspriagungen fiir je zwei Klassen geradezu verschwinden. Offensichtlich ist der zu
erzielende Lerneffekt unbefriedigend.

Selbstverstédndlich 148t sich diese Situation iiber weitere Klassen iibertragen, auch
kénnen die Wertebereiche gesteigert werden. Wenn die Trainingsphase beim Umbewer-
ten der Einzelrelevanzen im ersten Beispiel einen Zyklus durchlaufen hat, der am Ende die
zuerst erzielten Effekte wieder zunichte macht, so kénnen wir bei einer Erweiterung der
entsprechenden Kenngréflen von zyklischen Ketten sprechen. Stets bleibt die Trainings-
phase erfolglos.

Interessant ist es, dieses Phdnomen aus lernpsychologischer Sicht zu betrachten: Wieso
kann es prinzipielle, inhdrente Schwierigkeiten geben, die Bedeutung gewisser Merkmale
bei vorgelegten Problemen zu ermitteln?

Die Ahnlichkeit von Problemstellungen 18t sich eben nicht allein durch die Bedeutung
bestimmter Merkmale adiquat reprisentieren!

Wenn beispielsweise ein Schachspieler eine erlittene Niederlage analysiert und die Stel-
lung, bei der sein entscheidender Fehler auftrat, zu charakterisieren versucht®, so geniigt
es unter Umstinden nicht, bestimmte Merkmale dieses Problems zu bewerten (also zu
gewichten), sondern vielmehr kann die genaue Kombination gewisser ansonsten anders zu
gewichtender Attributwerte die Gesamtbewertung vollig verdndern!

Bezweifelt wird also die prinzipielle Giite der linearen Verrechnung konkreter Gewichte
in der Summation der Finzelrelevanzen. Andere, nichtlineare, vielleicht sogar nicht einmal
analytische Funktionen wiirden woméglich zur Problemlosung in sehr schwierig gelagerten
Situationen weiterhelfen.

?Natiirlich ist eine Terminierung mdoglich, wenn so wenige Fille in der Fallbasis vorhanden sind, daf
die Bedeutung anderer Attribute statistisch signifikant wird oder der Schwellwert auf 1.0 gesetzt wird ...

?Dies lieBe sich durch zwei Losungsklassen modellieren: eine Gewinn-Klasse und eine Verlust-Klasse.
Natiirlich ist der Spieler bestrebt, nur solche Stellungen (Problembeschreibungen) durch seinen nichsten
Zug zu erreichen, deren Losungen Elemente der Gewinn-Klasse sind
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Damit wird jedoch keineswegs die psychologische Adiquatheit des AhnlichkeitsmafBes
generell in Frage gestellt. Vielmehr scheint der menschliche Lerner, wie im Falle des Schach-
spielers, hin und wieder vor sehr schwierige Probleme gestellt, deren Merkmalsbewertung
de facto falsch verlduft. Vielleicht besteht sogar ein Mangel bei der Losung einiger, fiir
den Menschen zu schwer erscheinender Probleme auch darin, dafl er aufgrund seiner phy-
siologischen und neuronalen Grundlagen prinzipiell gewichtete Problemmerkmale linear
aufaddiert. Allerdings lassen sich die erwiinschten Lerneffekte - mit einem erheblichen
Mehraufwand - dennoch auch linear erzielen: indem bestimmte Kombinationen von Merk-
malen als eigenstindige, neue Attribute betrachtet werden ...

Fiir die vorliegenden Untersuchungen geniigt jedoch die Erkenntnis, daf§ der fallba-
sierte Ansatz mit dem AhnlichkeitsmaB (4.9) prinzipielle Beschrankungen aufweist, die im
Rahmen der Testumgebung - und im allgemeinen auch in praktischen CBL-Systemen -
nicht 16sbar sind.

6.1.2 Komplexitiat der Klassendefinition

Gerade die recht erniichternde Erkenntnis aus Abschnitt 6.1.1, dafl gewisse Problemstel-
lungen schlichtweg zu komplex sind, um durch CBL-Systeme effizient gelost werden zu
kénnen, fiihrt zur Einteilung der Klassendefinitionen in Komplezildtsgrade, und es wird
sich sogar zeigen, daf} sich genau diese Unterscheidung in den Resultaten der Testreihe wi-
derspiegelt. Zu beachten ist, daB in diesem Abschnitt stets vorausgesetzt wird, dafl keine
Klasseniiberschneidungen (siehe 6.1.3) auftreten!

Was sind die denkbar einfachsten Klassendefinitionen? Betrachten wir hierzu die beiden
Klassen K1 und Ky:

1 2
2 2
1 1
Ki=1| L Ky:=1| 1 (6.3)
1 1
1 1

Die Verhiltnisse sind klar. Im ersten Attribut unterscheiden sich die beiden belegten
Werte, wihrend im zweiten Attribut Gleichheit auftritt. Gemessen an der Ahnlichkeit
der Werte sprechen wir auch von Spitzen und Léchern. Zum Vergleich hierzu die bei-
den folgenden Positionen. Zusdtzliche und unbekannte Merkmale stellen keine Spitzen
und keine Locher dar, weil es keinen offensichtlichen Grund fiir eine bestimmte Ahnlich-
keitszuweisung gibt. Innerhalb der Klassenelemente treten sowohl Unterschiede als auch
Ubereinstimmungen in den Einzelvergleichen auf.

Das sechste Merkmal kann ebenfalls weder mit einer hohen noch einer sehr geringen
Ahnlichkeit versehen werden, selbst wenn hierbei dasselbe Symbol verwendet wird. Wir
nennen es im folgenden auch ein (riviales Merkmal.

Den obigen Typ von Klassendefinition darf man als einfach bezeichnen, weil jeweils
nur eine Spitze und ein Loch auftritt. Als komplex wollen wir dementsprechend solche
Konfigurationen nennen, bei denen mehrere Spitzen und Lécher auftreten. Es wird sich
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zeigen, daB einige Lernstrategien auf einfache Klassendefinitionen anders reagieren als auf
komplexe. (Vergleiche 7.2.1 bis 7.2.4).

Was aber ist mit dem Beispiel (6.1)7 Aufgrund der dritten Klasse kénnen wir nicht
mehr von eindeutigen Spitzen und Lochern sprechen, denn - bezogen auf Ky - stellt schon
das erste Attribut sowohl eine Spitze (im Vergleich mit £y) als auch ein Loch dar (im
Vergleich mit K3).

Wir wollen ein Attribut eine starke Spitze nennen, wenn der paarweise Vergleich aller
Klassendefinitionen stets eine Spitze ergibt. Dagegen sei eine schwache Spitze ein Attribut,
das im paarweisen Vergleich mindestens einmal eine Spitze, aber niemals ein Loch darstellt.
Analog sei die Terminologie fiir Locher festgesetzt.

Ein gemischtes Attribut stellt fiir einige Klassenvergleiche eine Spitze, fiir andere je-
doch ein Loch dar.

Eine Klassenkonfiguration sei klar, wenn mindestens eine starke Spitze und keine ge-
mischten Attribute auftreten. Dagegen bezeichnen wir eine Situation wie in den Beispielen
(6.1) oder (6.2), in der mindestens zwei gemischte Attribute auftreten und weder Spitzen
noch schwache Locher als paradoz. Alle anderen Konfigurationen seien unklar. Auch hier
steigt mit dem Auftreten von Spitzen und Lochern die Komplexitdt an.

Offensichtlich sind vor allem klare und einfache Klassendefinitionen fiir den CBL-
Einsatz am besten geeignet, wihrend paradoxe Konfigurationen mit mehreren trivialen
Attributen? iiberhaupt keinen Lernvorgang erlauben®. Wie sich die Komplexitit und Klar-
heit einer Klassendefinitionen auf die einzelnen Strategien auswirken, wird in 7.2.1 bis 7.2.2
eingehend erldutert.

6.1.3 Klasseniiberschneidungen

In 6.1.1 wurde aufgezeigt, daB die Terminierung der Trainingsphase an bestimmten Kom-
binationen von Merkmalen bei der Klassendefinition scheitern kann. Andererseits ist un-
beriicksichtigt geblieben, inwiefern Klassentiberschneidungen hierbei eine Rolle spielen. In
der Tat konnen die Testresultate stark verbessert werden, wenn weitere, ahnlich definierte
Klassen existieren, wodurch Einzelelemente mehrfache Zugehotrigkeiten aufweisen.

Zwar wird in der Trainingsphase jeder Fall beziiglich aller seiner Klassen untersucht
und die Terminierung der Relevanzénderung bleibt gefihrdet, dennoch kénnen in dieser
Situation unter Umstdnden erstaunliche Ergebnisse bei der Losung vorgefiihrter Testpro-
bleme erzielt werden, weil nur eine Losungsklasse ermittelt wird. Diese mag dann gerade
derjenigen ohne Zyklen und zyklischen Ketten entsprechen. Gewissermaflen bleibt die Pro-
blemlésung erfolgreich, weil es iiberhaupt nicht mehr der schwer zu handhabenden Klasse
bedarf, um ein erwiinschtes Ergebnis zu erzielen.

Dieser Effekt kénnte durch die Ermittlung aller Losungen eines Problems abgeschwécht
werden. Mehr hierzu im Ausblick (Kapitel 8).

*Dies ist wichtig, weil anderenfalls moglicherweise die zugehérigen Klassen nur aus einem Element
bestiinden und somit Zyklen und zyklische Ketten verhinderten

Allein die Terminierung der Trainingsphase geniigt nicht als Lernerfolg: Durch den Schwellwert von
1.0 ist dies stets zu erreichen!
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6.2 Globales Lernverhalten

Im allgemeinen kann die trainierte Relevanzmatrix als das Produkt eines Lernvorgangs
interpretiert werden, der die Bedeutungen der einzelnen Merkmale in jeder Losungsklasse
ermittelt.

Durch den Schwellwert wird das Lernpensum festgelegt. Ein relativ hoher Wert kor-
respondiert dabei mit einem geringen Lernvorgang und umgekehrt. Allerdings darf - wie
mehrfach angeklungen - ein bestimmter, von der jeweiligen Klassendefinition abhingiger
Betrag nicht unterschritten werden, weil die Trainingsphase ansonsten nicht mehr ter-
miniert. Die verschiedenen Lernstrategien reagieren unterschiedlich auf diese Situation
und in den beiden folgenden Kapiteln werden Loésungsmoglichkeiten geboten, um dieser
Schwierigkeit zu entgehen.

Allerdings hidngt der Lernerfolg auch von der Prisentation der Trainingsfille ab. Im
bco-Fall zeigt sich ein besonders erfreuliches Bild, aber fiir sehr geringe Trainingsanteile
fehlt geniigend Information, um den Lernprozef} erfolgreich abzuschlieBen. Die Terminie-
rung geschieht hier zu friith. Doch auch fiir diese Situation zeichnen sich Lésungswege ab,
wie in 7.2.3 belegt werden wird.

In 6.1.2 wurde aufgezeigt, dafl paradoxe Klassenkonfigurationen nur dann problema-
tisch werden, wenn es zu Zyklen oder zyklischen Ketten kommt, die mehrerer trivialer At-
tribute bediirfen. In der Praxis kann dies leicht fiir zumindest eine Teilmenge aller Klassen
geschehen, wenn sehr viele Merkmale beriicksichtigt werden, obgleich die Probleme durch

einige wenige Attribute beschrieben werden kénnen®.

6.3 Sonstige Aspekte

6.3.1 Innere Zyklen

Sehr viel subtiler als die auftretenden Zyklen in den Klassendefinitionen (vgl. 6.1.1) sind
dhnliche Phinomene innerhalb gewisser Einzelfille. Wenn sie nicht bereits in der Klassen-
definition offensichtlich sind, werden sie auch als innere Zyklen bezeichnet.

Als Beispiel sei folgende Situation angefiihrt, die zum Scheitern der Trainingsphase
gefithrt hat, obgleich keine gemischten Attribute in der Klassendefinition auftreten:

Als Klassen seien gegeben:

ICl = /CQ = ICB =

NN oW
FE =~
ol VIV e

Diese Definitionen weisen keine Zyklen und zyklischen Ketten auf und ein fliichtiger
Blick kénnte zur Annahme verleiten, dafl die Gewichte der Merkmale in der Traningsphase
schlieflich zu stabilen Werten gelangen sollten.

Betrachten wir hierzu folgende drei Fille:

SEine andere Moglichkeit ist die hohe Gewichtung unbekannter und zusitzlicher Merkmale, weil hier-
durch triviale Attribute indirekt iberproportional stark gewichtet werden
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.7:1 = fg = .7:3 =

N DN — W
N DN = =
N N N =

Jeder Fallindex korrespondiert mit der zugehérigen Klasse. Der Zyklus von F3 in den
beiden ersten Attributwerten, bei dem die Gewichtsverdnderung im Vergleich zu F; gera-
de wieder aufgehoben wird, wenn der Vergleich mit F3 stattfindet”, wird nun allerdings
augenscheinlich.

Besonders bemerkenswert ist die Tatsache, dafl starke Locher keineswegs die Wirkung
gemischter Attribute aufheben kénnen, sondern diese geradezu férdern. Grundsitzlich be-
dingen starke Locher stets Relevanz-Verlagerungen zu den anderen Attributen, sehr viel
stdrker noch als triviale Attribute dies vermogen!

Die soeben dargelegten Effekte beeinflussen die Testergebnisse im nachfolgenden Kapi-
tel und verringern somit die Unterschiede in den untersuchten Testkriterien, inshesondere
was die Qualitdt der Lernstrategie betriflt.

6.3.2 Stetige Ergénzung der Attribut-Ahnlichkeit

Bei der Betrachtung des AhnlichkeitsmaBes (4.9) fillt auf, daff eine explizite Unterschei-
dung zwischen erfiillten und widerspriichlichen Merkmalen durchgefiihrt wird, obgleich
die Grenze 0, bei der eine Attributdhnlichkeit als nicht mehr gegeben angesehen wird,
willkiirlich festgelegt worden ist.

Warum sollte man zwei Attribute mit der Ahnlichkeit § — % als verschieden (wider-
spriichlich) bewerten, wihrend dazu im Gegensatz ein anderes Paar mit der Ahnlichkeit
6 + ¢ noch als gleich (erfiillt) anzusehen ist?

Anders formuliert stellt sich die Frage, wieso nicht auf eine explizite Trennung zwischen
widerspriichlichen und erfiillten Attributwerten verzichtet werden kann.

Folgender Ansatz scheint der Intuition viel ndher zu kommen als die Formel (4.9): (Der
Einfachheit halber bleiben unbekannte und zusitzliche Attribute unberiicksichtigt)

. o EM wz’jC(aipﬂici)
sim(P,C?) = S _
( k) a E wijC(aZP, alci) + 0 E wij(l — C(a%;, aZC{c))

ateM ateM

(6.4)

Fiir den klassischen Fall der Attribut-Unabhingigkeit, bei dem ( (a%}, aicj) nur Werte
k

aus { 0, 1 } annehmen kann, erweist sich der obige Ansatz als de facto identisch mit (4.9).
Allerdings ergeben sich einige Anderungen beziiglich stetig ausgeprigter Attributdhnlich-
keit.

Hierzu vereinfachen wir die Gleichung (6.4):

... und ansonsten keine weiteren Anderungen der Relevanzmatrix stattfinden, was im Testeinsatz

tatsdchlich zutraf!
8wobei e natiirlich als sehr kleine, positive Zahl aufzufassen ist!
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« Z WZJC(Q’P7 C])
. J aleEM
sim(P,C}) =

a Z wl]C(aP7 C]) —I_ﬁ E wl]( C(a%?vaicj))
ateM ateM Kk
« Z wzyC(“Pv C])
_ ateM i i
a ¥ wijllap,ag,)+8 3 wij =B ¥ wij((ap,ay,))
ateM ateM ateM k
a Z w"]C(aP7 CJ)
— a'EM
(a—pB) 2 W@JC(an CJ) + 08 3 wi
a'eEM ateEM

wegen der Normierungsbedingung (4.3) gilt jedoch: >~ w;; = 1, so daB die letzte
ateM
Gleichung vereinfacht werden kann zu:

a E WZJC(G’Pv C])

. i a*eEM
sim(P,C}) = (a—0) % “iJC(aP’aCi) + B 09

ateM

Oder in Kurzschreibweise:

; ak
sim(P,CY]) = 6.6
Fiir die Anderung der Relevanzmatrix ergibt sich analog zu 5.1.4.1:
5. — a(E — Ag)
’ (a=0)-(E-Ag)+ 0
8B
— Ag = F - 4 7
a—b6;(a—p)
fiir den einfachen Fall, dall a = g = 1 ergibt sich:
Ag=F —¢; (6.7)

Die Anderung an den Merkmalen ist somit bereits festgelegt, es kann keine beliebige
Verteilungsfunktion gew&hlt werden.

Dies alles mag nicht gerade gravierend erscheinen, zumal das entstandene Ahnlich-
keitsmaf (6.7) sehr kompakt ist. Allerdings fithrt die Reduktion an Freiheitsgraden im
vorliegenden Fall zu wesentlichen Einschrinkungen.

Hierzu betrachte man das konkrete Beispiel der Relevanzénderung an zwei Féllen Cq
und Cy mit drei Merkmalen. Als alte, zu verindernde Gewichte seien gegeben:

0.4 0.9
w;-‘l := | 0.3 |. Die entsprechenden Attribut-Ahnlichkeiten seien: ( := | 0.8
0.3 0.7
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GemiB (6.7) ergibt sich eine Gesamtdhnlichkeit der beiden Félle von

Sim(Cl 5 CQ) = 0.81.

Dieser Wert sei zu hoch und auf den Betrag der Schwelle é; von 0.6 zu bringen:

0.9 -w) 408wl +0.7-wY

N N N
w; twy +ws

weiter gilt:

nach Einsetzung ergibt sich
0.2-w) 401w

Somit wird fiir ein positives Gewicht w{¥ der

0.6 (=6,

1
N N
1 —w) —wy

—-0.1
—(1+2-w])

N

Wert von wj' stets negativ. Aufler-
dem geht damit zwangsldufig auch die Normierungsforderung an die Relevanzen verloren.
Ebenfalls wird die Interpretation der Gewichte als Bedeutungen eines Problem-Merkmals
fragwiirdig: Wie kann ein Attribut eine negative Bedeutung besitzen?

Der Ansatz zur stetigen Ergidnzung, so natiirlich er auch erscheint, mufl aufgrund
schwerwiegender Einschrdnkungen beziiglich der Freiheitsgrade der Relevanzen verworfen

werden.
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Kapitel 7

Testergebnisse und Auswertung

Den nachfolgend angefiihrten Ergebnissen liegen einige hundert Stunden Rechenzeit! und
eine grofle Zahl an verschiedenen Klassenkonfigurationen zugrunde, die zum gréfiten Teil
per Zufallsgenerator ausgewidhlt worden sind. Unter Beriicksichtigung der systematischen
Beschrédnkungen durch die verwendete Testumgebung diirfen die Gesamtresultate als rele-
vant? betrachtet werden.

Der erste Abschnitt widmet sich den durchschnittlichen Gesamtresultaten ohne Dif-
ferenzierung der Fallbasen-Charaktristika, wihrend Einzeluntersuchungen im darauf fol-
genden Abschnitt besprochen werden. Anschliefend werden weiterfiihrende Erkenntnisse
Erwidhnung finden und in der Synthese im letzten Abschnitt des Kapitels wird eine ver-
besserte Lern-Prozedur vorgeschlagen.

7.1 Statistisches Gesamtergebnis

Zu Beginn der Testreihen wurde vermutet, daB einige der Verteilungs- und Anderungs-
strategien gegeniiber den anderen signifikante Verbesserungen zeigen wiirden. Diese Ver-
mutung stiitzte sich beziiglich der Verteilungsfunktionen in erster Linie auf die mathe-
matischen Unterschiede. Das normierte Verhalten aller vier zur Untersuchung gebrachten
Funktionen (konstant, proportional, polynomial und exponentiell) wird in Abbildung (7.1)
veranschaulicht.

Bemerkenswert ist, dafl die Exponentialfunktion im zur Diskussion stehenden Bereich
zwischen 0 und 1 eine sehr viel sanflere Gewichtung mit geringeren Unterschieden vor-
nimmt als die polynomiale, die hier durch eine quadratische Funktion reprisentiert ist.

Dennoch zeigt sich entgegen der Erwartung im statistischen Mittel im wesentlichen eine
grofe Ubereinstimmung der Verteilungsfunktionen, wobei lediglich die konstante Funktion
etwas schlechter abschneidet® (Abbildung (7.2)).

Es lassen sich allerdings sehr viele Griinde fiir eine derartige Ubereinstimmung finden.
Als wichtigste wiren zu nennen:

! ... mit nicht weniger als 50 Millionen Ahnlichkeitsvergleichen!

2 Also im Mittel auch im praktischen CBL-Einsatz zu erwarten!

?Die gegeniiber in der Literatur anzutreffende insgesamt schlechtere Klassifizierungsrate ist auf die
Vielzahl von Klassen zuriickzufithren (bis zu 15), wihrend den meisten bisher veréffentlichten Ergebnissen
lediglich 2 Klassen zugrunde liegen

53
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Abbildung 7.1: Verhalten der Verteilungsstrategien
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Abbildung 7.2: Lernstrategien bei vollstandig gefiillten Fallbasen
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Abbildung 7.3: Standard- Abweichungen der Lernstrategien

e In der Graphik (7.2) sind auch solche Fallbasen beriicksichtigt, die keine oder nur
sehr wenige [terationen in der Trainingsphase durchgefiihrt haben. Dann aber spielt
die Verteilungsstrategie fiir die Klassifikationsfdhigkeit eine untergeordnete Rolle.

e Durch die zufillige Konfiguration der Fallbasen finden sich auch solche, die nur
wenige Merkmale pro Klassendefinition unterscheiden. Wiederum macht sich die
Verteilungsstrategie kaum bemerkbar.

¢ Klasseniiberschneidungen kénnen die Bedeutung der Verteilungsstrategien zunichte
machen (vgl. 7.3)

¢ Vorziige und Nachteile der verschiedenen Verteilungsstrategien heben sich im statis-
tischen Mittel auf

Besonders der letzte Punkt bedarf der Erlduterung. Die dahinterstehende Behauptung
geht dahin, daf} die einzelnen Strategien sehr wohl bedeutende Unterschiede zeigen, aller-
dings nicht fiir alle Typen von Fallbasen, sondern bezogen auf bestimmte Charakteristika.
Dies wird in 7.2.4 etwas genauer beschrieben. Als Indiz fiir eine derartige These sei auf
die Standard-Abweichungen in Abbildung (7.3) verwiesen.

Die Situation fiir die drei verwendeten Anderungsstrategien verdeutlicht die Uber-
sichtsgraphik (7.4).

Wiederum zeigt sich kein eindeutiger Favorit, der fiir alle Fallbasen unbedingt verwen-
det werden sollte. Eine genauere Spezifikation iiber Vorziige und Nachteile der Anderungs-
strategien ist in 7.2.3 enthalten.

Es ist bemerkenswert, daBl zwar mit abnehmendem Trainingsanteil im allgemeinen
schlechtere Klassifikationsergebnisse erzielt werden, dennoch gilt diese Regel nicht in dem
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Abbildung 7.4: Anderungsstrategien bei vollstindig gefiillten Fallbasen

Mafe fiir Randfille! Die Abbildung (7.5) zeigt die Anderungsstrategien fiir diese Art von
Fallbasen.

Der Trainingsanteil betrdgt hier durchschnittlich knapp 10 bis 30 Prozent und bei
zufilliger Auswahl ist ein deutlich schlechteres Ergebnis zu verzeichnen. Lernpsychologisch
gedeutet wirkt sich hier der aufbereitete Lerninhalt wesentlich besser auf den Lernerfolg
aus als dies im allgemeinen der Fall ist. Der tiefere Grund hierfiir ist in der Sduberung der
Klassen von redundanten® Fillen zu suchen, der unklare Klassendefinitionen in gewissem
Sinne aufhebt.

Das Gesamtergebnis wirkt erniichternd, weil keine klaren Vorziige bestimmter Lern-
strategien zu verzeichnen sind. Allerdings lassen besonders die Standardabweichungen auf
ein deutlicheres Ergebnis bei den Einzelresultaten hoffen. (Weitere dokumentierte Gesamt-
und Einzelergebnisse finden sich im Anhang A in tabellarischer Form)

7.2 Fallbasenspezifische Einzelergebnisse

Wie im letzten Abschnitt verdeutlicht, sind die Gesamtresultate der unterschiedlichen
Lernstrategien nur unerheblich verschieden. Es wird an dieser Stelle nachgewiesen wer-
den, daBf gewisse Typen von Fallbasen dagegen auf bestimmte AhnlichkeitsmaBe und den
zugrundegelegten Lernkonzepten sehr unterschiedlich ansprechen.

*beziiglich Lernerfolg!
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Abbildung 7.5: Anderungsstrategien im bco-Fall

7.2.1 Schwellwert-Belegung

Die wichtigsten Regulatoren der Fallbasis, die das Lernvolumen in erheblichem Mafe steu-
ern, sind die Klassenschwellwerte der Trainingsphase. Sie sind, wie in 5.1.3 bereits erwahnt,
von den Schwellwerten in der Testphase klar zu trennen. Dort stellen sie einen Indikator
fiir die Testkosten dar, wihrend sie hier auf den Lernvorgang in grofem Mafe Einflul
ausiiben.

Sind die Schwellwerte zu hoch angesetzt®, so wird die Trainingsphase zwar sofort ter-
minieren, aber ohne eine Anderung der Relevanzen! Dagegen sorgt ein zu kleines 0; quasi
immer fiir eine erfolglose, nicht terminierende Trainingsphase. Den Relevanzen der Ma-
trix wird ein zu grofles Lernpensum auferlegt. Die Struktur der unterschiedlichen Klassen
verhindert das Terminieren. Technisch betrachtet wirken sich zu viele innere Zyklen aus!

Wie sollte man den Schwellwert also anlegen? Konstante Schwellen a priori fiir alle
Klassendefinitionen manuell einzustellen hat sich als gefihrlich erwiesen: manche Klassen
sind hier iiberfordert, wihrend fiir andere dagegen keine Relevanz-Anderung auftritt. Als
brauchbarer Richtwert fiir die Festlegung der Klassenschwelle hat sich der jeweilige Mit-
telwert der Ahnlichkeiten aller zugehérigen Fille erwiesen. Nicht selten schwankt dieser
Wert zwischen 0.01 und 0.98 und es wird offensichtlich, daB eine fixe Schwelle von etwa
0.7 fiir keines dieser Extrembeispiele geeignet sein kann. Allerdings sei angemerkt, dafl
trotz sehr groBem Ahnlichkeits-Mittelwert eine gleichhohe Schwelle ein Lernen verhindert.
In der Testumgebung wurde deswegen der Kompromill gewihlt, als Klassenschwelle das
Minimum zwischen 0.7 und dem Mittelwert zu wihlen, was iiberraschend gute Resultate
lieferte.

°Als Beispiel verdeutliche man sich die Situation: §; :=1 Vj
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Somit wird klar, dafl die Anzahl an Trainingsiterationen mit Vorsicht zu genieflen
ist. Ein zu hoher Wert verhindert die korrekte Terminierung, wihrend die ausbleibende
Relevanz- Anderung auch jegliches Lernen verhindert. AuBerdem muB die Anderungshiufig-
keit mitberiicksichtigt werden. Es war zu beobachten, dafl der Lernfortschritt mit der
Anzahl an Einzelinderungen® steigt und nicht etwa mit der Anzahl an Iterationen. Bei
gleicher Anzahl an Relevanzénderungen sind also weniger Iterationen zu bevorzugen’.

7.2.2 GGlobale Konstanten

Bei den Analysen zu den globalen Konstanten a,3,v und n hat sich zunéchst ein recht
unerwarteter Zusammenhang zu den Ahnlichkeitsmittelwerten der einzelnen Klassen er-
geben. In Anlehnung an die Bezeichnungen aus 5.2 ergab sich folgende Reihenfolge (bei
denselben Klassen!) fiir die Hohe der Mittelwerte:

ta>-n>—-FB>-7>eq>+7>+5> 417> —a

Eine Uberbetonung der erfiillten Symptome (4a) erzeugt zugleich die gréften Ahnlich-
keiten der Fille innerhalb einer Klasse (und natiirlich ebenso eine gréfere Ahnlichkeit der
anderen Fille). Allein dieser Zusammenhang ist kaum beachtenswert, denn es ist klar, daf
eine stirkere Betonung der iibereinstimmenden oder eine Abschwichung der unterschied-
lichen Merkmale stets eine Erhéhung der Ahnlichkeiten mit sich bringt. Viel interessanter
ist die Ezistenz einer strikten Reihenfolge®! Unter Beriicksichtigung dieser Tatsachen las-
sen sich so die (gesamten!) Klassenmittelwerte steuern. Dies wiederum hat Auswirkungen
auf den Schwellwert und damit das Lernpensum. In der Synthese 7.4 werden wir hierauf
noch einmal zu sprechen kommen.

In 7.2.1 wurde aufgezeigt, daB die Anzahl an Relevanz-Anderungen ein Indikator fiir
den Lernfortschritt darstellt. Hier zeigte sich folgendes Ergebnis bei klaren Klassendefini-
tionen:

—B>4n>tax ety —a>-—-n>+p

Besonders auffallend hierzu die Beurteilung der Spitzen und L&cher-Werte in der
Relevanz-Matrix. Es handelt sich wiederum um klare Klassendefinitionen, deren Spitzen
sehr hoch (& 1) und deren Locher moglichst niedrig (& 0) gewichtet werden sollten:

 Ausgenommen natiirlich das Auftreten von Zyklen und zyklischen Ketten ...

"Hier bleibt die Anderungsstrategie unberiicksichtigt, die natiirlich ebenfalls starke Auswirkungen auf
die Anzahl an Relevanz-Verschiebungen hat

8Selbst wenn diese Reihenfolge in ginzlich anders gearteten Fallbasen eine andere ist!
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—B>An>+yRtameqm -y~ —a>-n> +p

Die Besonderheit dieses Resultats besteht ebenfalls weniger in der konkreten Reihen-
folge als vielmehr der Tatsache, dafl offenbar ein direkter Zusammenhang zwischen den
Anderungen der Relevanzmatrix und den erzielten Erfolgen besteht. Bei einfachen und
klaren Fallbasen bedeutet quasi jede Relevanzinderung ein Lernfortschritt! Ubrigens lei-
tet sich diese Aussage nicht von der Klassifikationsfahigkeit in der Testphase ab - diese
war in allen Bereichen etwa gleich und sehr hoch - sondern nur aus der Beurteilung der
resultierenden Spitzen- und Lécher-Bewertung. Beispielsweise werden optimale Ergebnisse
der Testphase bei Gleichgewichtung aller globalen Konstanten erzielt, wenn nur die aus
der Trainingsphase entstandene Relevanzmatrix mit einer Unterbetonung von 3 hierzu
herangezogen wird!

Dies klingt sehr gut fiir den Fall der klaren Klassendefinition. Aber in der Praxis weifl
niemand, welcher Typ von Fallbasis de facto vorliegt, die konkreten Klassendefinitionen
stehen hier natiirlich nicht zur Verfiigung! Auflerdem ist die Wahrscheinlichkeit fiir unklare
oder gar paradoxe Definitionen sehr viel gréBer.

Es zeigt sich, daB der obige Zusammenhang zwischen der Haufigkeit der Relevanzinde-
rung und der resultierenden Spitzen- und Locherbewertung im unklaren Fall verschwindet!
Hier ergab sich als Reihenfolge fiir die Hiufigkeit der Anderungen (im Durchschnitt):

—n>-—yReqrR+Y>+n> ta> >+ > —a

Besonders augenscheinlich wird der Symmetriebruch! Dazu im Vergleich die Giite der
Relevanzmatrix:

tarm 0> -nr—yrReqx+y= 4> +0x —«

Ein direkter Zusammenhang kann nicht mehr gefunden werden. Auflerdem waren hier
die Werte bereits sehr &hnlich, zumindest nicht signifikant verschieden. Offenbar werden
hier Anderungen in der Relevanzmatrix durchgefiihrt, die sich nicht mehr als Lernerfolg
interpretieren lassen und vielleicht schon gute Gewichtungen wieder verschlechtern!

Als Resiimee iiber die Verwendung globaler Konstanten kann festgehalten werden,
daB fiir klare Klassendefinitionen ein direkter Zusammenhang zwischen der Anzahl der
Anderungen in der Relevanzmatrix und der Giite der erzielten Relevanzen besteht.
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Zugleich sprechen starke Unterschiede in der Matrix beziiglich der verschiedenen Kon-
stantengewichtungen fiir klare Klassendefinitionen®!

Alle diese Resultate zeigten sich bei niedrigeren Trainingsanteilen entsprechend auf
einem geringeren Niveau, mit gleichen Proportionierungen fiir die globalen Konstanten!

7.2.3 Anderungsstrategien

Die drei untersuchten Anderungsstrategien, gemif 5.2 mit Less, Normal und More be-
zeichnet, bestimmen im wesentlichen die Lerngeschwindigkeit des CBL-Systems. Es gibt
gute Griinde dafiir, die normale Geschwindigkeit zu &ndern:

e Bei geringeren Trainingsanteilen ist eine deutlich erh6hte Geschwindigkeit zu emp-
fehlen, damit Spitzen und Locher genauer detektiert werden kénnen (was jedoch nur
bei klaren Klassendefinitionen génzlich unproblematisch ist)

o Piir sehr unklare und paradoxe Fallbasen empfiehlt sich ein geringeres Lerntempo,
um die bei auftretenden Zyklen sich gegenseitig ausléschenden Relevanzinderungen
zu vermeiden

So hat sich fiir die Anderungsstrategie More gezeigt, daf trotz deutlich geringeren
Anderungszahlen bei gleichvielen Iterationen starke Spitzen und Lécher stets deutlicher in
der Relevanzmatrix reprdsentiert werden. Allerdings gerédt diese Strategie besonders bei
paradoxen Klassendefinitionen viel schneller in Zyklen und zyklische Ketten, oft bereits
nach der zweiten Iteration!

Dagegen scheint Less wie geschaffen fiir paradoxe und unklare Definitionen. Oftmals
bleibt die Trainingsphase scheinbar erfolglos, weil keine stabilen Gewichte zu beobachten
sind, dennoch waren keine auftretenden Zyklen der Grund: Mit jedem Iterationsschritt
verbessert sich die Relevanzmatrix nur wenig, wihrend auftretende Zyklen das Ergebnis
sogar verschlechtern!

Aus einer anderen Perspektive betrachtet handelt es sich um das Problem des Lernahb-
bruchs. Bei auch nur halbwegs klaren Verhiltnissen erzielt More am schnellsten das beste
Ergebnis, terminiert dann allerdings noch nicht und verschlechtert die Relevanzmatrix am
Ende. Die Abbildung (7.6) zeigt die Leistungskurven der Anderungsstrategien als jeweils
nach unten gedffnete Parabeln, deren Optimum im Scheitel zu finden ist. Gegeniiber More
werden diese Kurven bei Normal und Less deutlich flacher und niedriger, der Scheitelpunkt
wird dort jedoch spdter'® erreicht! Less dagegen wird nach einer Reihe von Iterationen
bereits abgebrochen, weil der Maximalwert bereits erreicht worden ist, der scheinbar auf
Zyklen hinweist. De facto dagegen wiirde ein weiterer Lernprozef ein hidufig besseres Re-
sultat liefern.

In 7.4 wird eine Méglichkeit aufgezeigt, wie diese Strategien optimal benutzt werden
kénnen.

Die normale Anderungsstrategie iibrigens steht zwischen diesen beiden extremen und
erzielt im Mittel aller moglichen Klassendefinitionen sogar das erfreulichste Ergebnis.

Als praktischer Hinweis setzt dies natiirlich voraus, daf pro Fallbasis alle aus den unterschiedlichen
Konstantengewichtungen resultierenden Relevanzmatrizen auch berechnet und verglichen werden. Dies
greift ansatzweise die Idee in der Synthese 7.4 vorweg.

1% Also nach einer groBeren Anzahl an Iterationen ...
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Abbildung 7.6: Leistungskurven

Zur Veranschaulichung dieser Resultate seien exemplarisch die Lernerfolge der drei
Strategien an folgendem iiberschaubaren und typischen Beispiel prisentiert:

/Cl = ]C2 =

R NN N -
— NN = =N

Die Klassendefinition kann als klar typisiert werden, weil die Attribute 4 und 5 starke
Spitzen und 6 bis 8 starke Locher darstellen, wihrend neben den beiden trivialen Merk-
malen (1 und 2) auch das dritte Symptom weder als Spitze noch als Loch zu bezeichnen
ist. Als initiale Relevanzmatrix ergibt sich hier:

\ Kl. H Attr. 1 \ Attr. 2 \ Attr. 3 \ Attr. 4 \ Attr. 5 \ Attr. 6 \ Attr. 7 \ Attr. 8 \

Ky || 0.09523 | 0.09523 | 0.09523 | 0.14285 | 0.14285 | 0.14285 | 0.14285 | 0.14285
Ky || 0.09090 | 0.09090 | 0.13636 | 0.13636 | 0.13636 | 0.13636 | 0.13636 | 0.13636

Bei einer Standardbelegung der globalen Variablen und Parameter!! zeigt sich folgen-
der Trainingsverlauf:

Moy =8 =~=ny=1, 100% Trainingsanteil, §; = 6, = 0.3, proportionale Verteilungsstrategic
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Bereits nach zwei Iterationen terminieren Normal (mit 10 Relevanzidnderungen) und
More (7 Relevanzinderungen), wihrend Less dagegen fiinf Iterationen mit insgesamt 55
Relevanzdnderungen bendtigt.

In den nachfolgenden finalen Relevanz-Matrizen sind die Spitzenbewertungen fett her-
vorgehoben:

More - Strategie
KL || Attr. 1 | Attr.2 [ Attr. 3 | Attr.4 | Attr.5 | Attr. 6 | Attr. 7 | Attr. 8
K1 | 0.07436 | 0.06304 | 0.07169 | 0.36283 | 0.36283 | 0.02174 | 0.02174 | 0.02174
Ko || 0.06846 | 0.06846 | 0.07629 | 0.36477 | 0.36477 | 0.01907 | 0.01907 | 0.01907

Normal - Strategie
KL || Attr. 1 | Attr. 2 | Attr. 3 | Attr.4 [ Attr. 5 | Attr. 6 | Attr. 7 | Attr. 8
K [| 0.07715 [ 0.06488 | 0.05819 | 0.35000 | 0.35000 | 0.03325 | 0.03325 | 0.03325
K || 0.07434 | 0.06289 | 0.07120 | 0.35000 | 0.35000 | 0.03051 | 0.03051 | 0.03051

—_

Less - Strategie
Kl. H Attr. 1 \ Attr. 2 \ Attr. 3 \ Attr. 4 \ Attr. 5 \ Attr. 6 \ Attr. 7 \ Attr. 8
K1 1] 0.07603 | 0.06292 | 0.04612 | 0.34996 | 0.34996 | 0.03831 | 0.03831 | 0.03831
Ky | 0.07517 | 0.06527 | 0.06624 | 0.34995 | 0.34995 | 0.03111 | 0.03111 | 0.03111

—_

Die absolute Spitzenbewertung ist hier von geringer Bedeutung, da ein Wert um 0.35
mindestens erforderlich ist, damit die Traningsphase terminieren kann; sein Betrag hingt
unmittelbar ab von der Grofle der Schwellwerte é; und 6,. Allerdings erreicht die More-
Strategie diese magische Grenze viel schneller als die beiden anderen Anderungsstrategien
und iiberschreitet sie meist, was bei klaren Klassendefinitionen kein Fehler sein kann. Diese
Kluft wird bei geringeren Trainingsanteilen sogar noch verstirkt.

Fiir unklare Klassendefinitionen ist jedoch das subtilere Vorgehen der Less-Strategie
erfolgreicher.

7.2.4 Verteilungsstrategien

Die Wahl der Verteilungsstrategie hat quasi keinen Einflufl auf das Lernvolumen oder die
Lernrate, dagegen zeigen sich Unterschiede im Lernerfolg. Selbst bei gleichen Iterations-
und Relevanz- Anderungszahlen unterscheiden sich die resultierenden Matrizen allerdings
nicht unwesentlich voneinander.

Die Graphik (7.1) veranschaulichte bereits die gravierendsten Unterschiede der vier
Verteilungsfunktionen. Dennoch folgt ein konkretes Zahlenbeispiel zur Verdeutlichung.
Wenn die alte Gewichtsverteilung beispielsweise eine Summe von

Wwd=044034+02=0.9

N

ergdbe und als neues Gewicht der Wert von w” := 0.6 gefordert sei. Dann variierten

die Verteilungsstrategien folgendermafien:
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| Strategie  [J04 [03 [02 [>X=09]
konstant 0.2 0.2 0.2 > =0.6
exponentiell || 0.220 | 0.199 | 0.180 | > = 0.6
proportional || 0.267 | 0.2 0.133 | 5> =0.6
polynomial 0.331 | 0.186 | 0.082 | > =0.6

Die konstante und exponentielle Strategie unterstiitzen jeweils niedrigere Gewichte
auf Kosten gréferer, wihrend der polynomiale Ansatz die stirksten Gewichte betont. Es
ist dabei unvermeidlich und klar, dal nur unwesentliche Unterschiede im Lernvorgang
von einfachen Klassendefinitionen zu erwarten sind, wenn die Bewertung starker Spitzen
beurteilt werden soll, weil Verteilungsstrategien nur auf mehreren gleichartigen Merkmalen
greifen.

Was die Detektion von Léchern angeht, zeigt sich hier eine klare Reihenfolge:

polynomial > proportional > exponentiell > konstant

Dennoch kann selbst die konstante Verteilung sehr niitzliche Ergebnisse erbringen,
inshesondere fiir recht unklare Fallbasenkonfigurationen, wenn keine starken Spitzen vor-
handen sind und sehr viele Gewichte eine &hnliche Bedeutung erhalten sollten. Dies darf
jedoch nicht dariiber hinwegtiduschen, daf} der Lernprozefl bei konstanten Verteilungsfunk-
tionen einen recht eigenwilligen Verlauf nimmt. Schon der zweite Iterationsschritt kann alle
Relevanzdnderungen aus dem ersten wieder zunichte machen, was eine sukzessive Verbes-
serung der Merkmals-Bedeutungen unmoéglich macht und die Gefahr, in einen Zyklus zu
geraten, stark erh6ht. Bei sehr geringem Informationsgehalt in der Fallbasis, wenn ohnehin
nur minimale Anderungen erfolgen, kann man die Resultate allerdings durchaus akzeptie-
ren.

Die exponentielle Verteilung steht ein wenig zwischen der natiirlichen, proportiona-
len Strategie und der konstanten. Interessanterweise liefert sie fiir bestimmte Typen von
unklaren Fallbasen einerseits sehr gute, dann aber wieder recht schwache Ergebnisse die
darauf zuriickzufiihren sind, daf Sitzen und Lécher im Schnitt zu &hnlich gewichtet werden.
Zur exakten Analyse miiliten die Charakteristika der Fallbasen noch wesentlich erweitert
werden, um auf konkrete Vorziige der exponentiellen Funktion hoffen zu kénnen.

Obgleich der polynomiale Ansatz insbesondere bei klaren Klassendefinitionen favori-
siert ist, kann seine stindige Anwendung fiir alle Fallbasen nicht ohne Einschrinkungen
empfohlen werden, weil beispielsweise die hdufig zu beobachtende Relevanzverlagerung
von starken Léchern auf schwache bei unklaren Klassendefinitionen unerwiinschte Seiten-
effekte haben kann und hier der proportionale Ansatz oft ein besseres Ergebnis bringt. Die
Gefahr eines Zyklus ist allerdings im polynomialen Fall am geringsten.

Eine mogliche Verwendung auch héhergradiger Polynome mit Koeffizientenadaption
wird in der Synthese 7.4 angeboten.

Es ist interessant zu beobachten, wie sich die Verteilungsstrategien im Beispiel aus
Abschnitt (7.2.3) darstellen.
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Allen vier Strategien geniigen zwei Iterationsschritte, wobei die polynomiale 9 Ande-
rungen, die proportionale, wie gesehen, 10, die exponentielle 11 und die konstante Ver-
teilungsstrategie 12 Relevanzénderungen vornimmt!% Die Spitzenbewertung ist jeweils
gleich, allerdings zeigen sich in der Beurteilung der Locher deutliche Unterschiede, die
fett dargestellt sind.

konstante Verteilung

KL || Attr. 1 | Attr. 2 | Attr. 3 | Attr. 4 [ Attr. 5 | Attr. 6 | Attr. 7 | Attr. 8

K1 || 0.05000 | 0.05000 | 0.05000 | 0.35000 | 0.35000 | 0.05000 | 0.05000 | 0.05000

Ko || 0.05000 | 0.05000 | 0.05000 | 0.35000 | 0.35000 | 0.05000 | 0.05000 | 0.05000

Erwartungsgemif zeigt die konstante Verteilungsstrategie ein eigenartiges Ergebnis,
das in diesem Falle allerdings nicht allzu schlecht beurteilt werden kann.

exponentielle Verteilung

KL || Attr. 1 | Attr. 2 | Attr. 3 | Attr. 4 [ Attr. 5 | Attr. 6 | Attr. 7 | Attr. 8

K1 || 0.05012 | 0.04984 | 0.05002 | 0.35000 | 0.35000 | 0.05001 | 0.05001 | 0.05001

Ko || 0.05009 | 0.04996 | 0.04998 | 0.35000 | 0.35000 | 0.04998 | 0.04998 | 0.04998

proportionale Verteilung

Kl. H Attr. 1 \ Attr. 2 \ Attr. 3 \ Attr. 4 \ Attr. 5 \ Attr. 6 \ Attr. 7 \ Attr. 8

—_—

K1 || 0.07715 | 0.06488 | 0.05819 | 0.35000 | 0.35000 | 0.03325 | 0.03325 | 0.03325

Ko || 0.07434 | 0.06289 | 0.07120 | 0.35000 | 0.35000 | 0.03051 | 0.03051 | 0.03051

polynomiale Verteilung

KL || Attr. 1 | Attr. 2 | Attr. 3 | Attr. 4 [ Attr. 5 | Attr. 6 | Attr. 7 | Attr. 8

—_—

K1 | 0.09629 | 0.10623 | 0.06788 | 0.35000 | 0.35000 | 0.00986 | 0.00986 | 0.00986

Ko || 0.01378 | 0.02017 | 0.26604 | 0.35000 | 0.35000 | 0.00001 | 0.00001 | 0.00001

Die Werte der 3 letzten Attribute von Ky wurden sogar aufgerundet und es ist schwer-
lich ein besseres Ergebnis vorstellbar. Allerdings gibt die relativ hohe Gewichtung des
zweiten, trivialen Attributs von Ky zu denken. Offenbar werden hier Relevanzen von star-
ken Lochern nicht unbedingt auf die Spitzen, sondern auch auf triviale Merkmale (und
schwache Locher) verlagert.

Insgesamt stellen sich die Unterschiede der Verteilungsstrategien als wesentlich subti-
ler, aber auch komplexer heraus als dies etwa bei den Anderungsstrategien der Fall ist.
Dennoch zeichnen sich auch hier Ansatzméglichkeiten fiir die Verwendung von Verteilungs-
funktionen in einem verbesserten Lernschema ab.

12 Jeweils mit der normalen Anderungsstrategie
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7.3 Sonstige Erkenntnisse

In 7.2 wurden keine Klasseniiberschneidungen beriicksichtigt, weil diese de facto die Un-
terschiede in den Testergebnissen noch weiter verwischen. Der Hauptgrund hierfiir besteht
in der Vereinfachung bei der Behandlung von Fillen mit mehreren Losungen, weil ledig-
lich eine Diagnose gefunden zu werden braucht. Wenn eine Fallbasis beispielsweise aus
vier Klassen besteht, und drei davon zu Zyklen oder zyklischen Ketten neigen, so wird als
Diagnose eines Problems mit mehreren Lésungen meist die vierte erzielt werden.

Als Indikator fiir derartige Uberschneidungen wurden bereits die Impossible Require-
ments (IR’s) erwdhnt. Es gibt jedoch einige Anzeichen dafiir, daB Klasseniiberschnei-
dungen nur in Verbindung mit unklaren Definitionen IR’s liefern. Insgesamt zeigt sich
keine erkennbare direkte Abhingigkeit der IR’s weder von bestimmten Verteilungs- oder
Anderungsstrategien, noch von der Setzung globaler Konstanten. Allerdings fiihrt eine
Verminderung der Zyklengefahr auch zu einem Absinken des IR-Auftretens, wodurch die
unterschiedlichen Lernstrategien dennoch die IR’s beeinflussen kénnen.

7.4 Synthese

In den vorangegangenen Abschnitten wurden die Vorziige und Nachteile der unterschied-
lichen Lernstrategien und Konstantensetzungen in Abhingigkeit vom Typ der Fallbasis
analysiert.

Keine der Strategien liefert stets gute Resultate. Vielmehr kann erst eine kombinierte
Selektion gewisser Strategien ein in diesem Sinne optimales Frgebnis produzieren.

Als Idealweg scheint folgendes Vorgehen gelten zu koénnen: In einem ersten Schritt
werden durch bestimmte Untersuchungen die Klassencharakteristika herausgefiltert. Ver-
schiedene Heuristiken, wie sie bereits in 7.2 angeklungen sind, dienen sodann dazu, die
bestmdogliche Relevanzmatrix zu berechnen. Schliefllich werden in der Testphase die pas-
senden globalen Konstanten verwendet.

Diese Vision ist allerdings zu optimistisch. Wie bereits im Zusammenhang mit den
Verteilungsstrategien (7.2.4) zur Sprache gekommen, miifite die Typisierung der Fallbasen
sehr stark verfeinert und entsprechende Heuristiken gefunden werden. AuBerdem bleibt
stets fraglich, ob allein mit den oben angefiihrten Mitteln die einzelnen Klassencharakte-
ristika tatsichlich zu extrahieren sind. Dariiber hinaus ist der Aufwand zur Typisierung
der Fallbasis enorm und in der Praxis kaum realistisch durchfiithrbar.

Es besteht allerdings die Moglichkeit, auch ohne Fallbasentypisierung bessere Ergeb-
nisse zu erzielen und zwar mit folgendem Schema:
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1. Berechnung der Mittelwerte X fiir die Fall-Ahn-
lichkeiten einer jeden Klasse

2. Umgewichtung der globalen Konstanten fiir die
Dauer der Trainingsphase, so daf} die Mittelwer-
te Xj eine nach den Dimensionen der Fallba-
sis ausgerichtete Konstante ¢ (z.B: ¢ := 0.5)
iberschreiten

3. Setzen der Schwellwerte §; := min{X;, 1}
(wobei gilt: 9y < 1Py < 1)

4. Parallele Durchfiihrung der Trainingsphase mit
den drei Anderungsstrategien und proportiona-
ler Verteilungsstrategie, oder anstatt des pro-
portionalen Ansatzes eventuell eine polynomiale
Strategie mit adaptiven Koeflizienten

5. Nach Vergleich der Ausgangs- und den drei
Ergebnis-Relevanzen Auswahl der besten Wer-
te (gemidB Tabelle 7.1) bzw. ebenfalls Adaption
der Polynom-Koeffizienten®

6. Durchfiihrung der Testphase mit den urspriing-
lichen globalen Konstanten und testkostenspezi-
fischen Schwellwerten

“falls im Punkt 4 eine polynomiale Verteilungsstrategie
gewihlt worden ist

Als Heuristik fiir die Wahl der besten Relevanzmatrix kénnen die klassenspezifischen
Verdnderungen gegeniiber den Ausgangsrelevanzen dienen! Hierzu sei in Erinnerung ge-
rufen, daBl Less gegeniiber Normal und More fiir gewShnlich die langsamste Lernrate
aufweist. Demgemif sollten die Veréinderungen bei More auch am gréBten sein'®. Wenn
dem nicht so ist, hat diese Strategie ihr Optimum bereits iiberschritten und die erzielten
Relevanzen sind hochstwahrscheinlich wertlos. Daf diese Situation auf unklare Klassendefi-
nitionen hinweist, braucht nun aber - im Gegensatz zur Idealprozedur - nicht beriicksichtigt
zu werden.

Von Bedeutung ist also die Reihenfolge der VerdnderungsgréBen! Idealerweise sollte
diese Reihenfolge fiir jede Einzelrelevanz berechnet werden, vermutlich geniigt jedoch die
Betrachtung der Summe aller positiven Relevanzdnderungen einer Klasse, sinnvollerweise
bezogen auf die Less-Strategiel®.

In der Tabelle 7.1 sind alle méglichen Kombinationen von Reihenfolgen fiir die Grofle
der Relevanz-Verdnderungen der einzelnen Strategien aufgefiihrt. Ebenfalls ist dargestellt,

12 Allerdings miissen hier, insbesondere bei annihernd gleichen Resultaten, die absoluten Betrige auf die
Anzahl an Relevanzinderungen relativiert werden!

1 Was aber, wenn auch Less bereits ihr Optimum iiberschritten hat? Dies diirfte bei einer grundsitzlichen
Beschriankung der Iterationen auf etwa 20 - je nach Dimensionen der Fallbasis - nur sehr selten vorkommen
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‘ Reihenfolge H Less ‘ Normal More ‘ Koeff.-Adaption
o<l <n<m | pessimistisch | Kompromif3 optimistisch nein
o<l < m < n || pessimistisch | optimistisch | fehlerbehaftet nein
o< n <1< m | optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet nein
o< n<m<]1| optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet nein
o< m<n <1 | optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet nein
o< m <1< n || pessimistisch | optimistisch | fehlerbehaftet nein
n <o<1<m | optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet ja
n<o<m<1| optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet ja
m < o <1 < n || pessimistisch | optimistisch | fehlerbehaftet nein
m < o<n <1 | optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet nein
m<n <o<1| optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet eventuell
n<m <o<1]| optimistisch | fehlerbehaftet | fehlerbehaftet ja

(o:

original Relevanzen, I, n, m : Ergebnis bei Less, Normal und More)

Tabelle 7.1: Relevanz-Auswahl

welche dieser Moglichkeiten fiir die Ergebnis-Relevanzmatrix herangezogen werden sollte.
Bei mehreren zur Verfiigung stehenden Auswahlmoglichkeiten wird zwischen einer opti-
mistischen und einer pessimistischen Wahl unterschieden. So kénnten beispielsweise die
Werte fiir More bereits iiberzogen sein, obwohl die Reihenfolge Less < Normal < More
noch'® zutrifft. Das More-Ergebnis zu wihlen wire dann optimistisch, das Less-Resultat
dagegen pessimistisch.

Die letzte Spalte weist darauf hin, ob der gesamte Lernvorgang unbefriedigend abge-
laufen ist. Wenn dies zutrifft, bietet es sich im Falle einer polynomialen Verteilungsstra-
tegie an, nach einer leichten Abinderungen der Koeffizienten'® den Lernschritt mit der
Ausgangsmatrix zu wiederholen; eventuell solange, bis ein erfreulicheres Ergebnis erzielt
wird...

Insgesamt ist mit einer drastischen Ergebnisverbesserung unter Verwendung des oben
dargestellten Schemas zu rechnen, weil gegeniiber dem bisherigen Vorgehen (CBL4) die
Lernrate durch parallele Berechnung kontrolliert und adaptiert wird! Die endgiiltige Recht-
fertigung des entstandenen Mehraufwandes kann sich dagegen erst im praktischen Finsatz
zeigen. Dabei ist zu bedenken, daB keinesfalls Fall eine Klassifizierungs-Verschlechterung
zu erwarten ist, da im Zweifelsfalle, insbesondere bei einer falschen Reihenfolge der Ande-
rungsstrategien, einerseits ohnehin wieder auf den normalen Ansatz zuriickgegriffen werden
kann, wihrend andererseits nun ein Indikator fiir einen besonders schwierigen Lernprozef}
zur Verfiigung steht...

15Vielleicht wire bereits im nichsten Iterationsschritt die Reihenfolge eine andere!?
*Wie und in welchem MaBe bedarf der eingehenden Analysen ...
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Zusammenfassung und Ausblick

Aus der Vielzahl von méglichen Untersuchungen iiber die dynamischen Lernregeln in CBL-
Systemen wurden sowohl die Verteilungs- und Anderungsstrategien, als auch die globalen
Konstanten und Klassenschwellwerte ausgewé&hlt.

Die Anderungsstrategien sind dabei fiir das Maf der Relevanz-Anderungen verant-
wortlich und die Verteilungsstrategien fiir die genaue Gewichtung der erfiillten, wider-
spriichlichen und unbekannten Merkmale.

Im Durchschnitt aller méglichen Fallbasen erweist sich keine dieser Lernstrategien als
besonders empfehlenswert. Dagegen werden die Unterschiede in Abhédngigkeit vom Typ
der Klassendefinition offensichtlich.

Als denkbares Resultat dieser Erkenntnis wurde in 7.4 ein Schema entwickelt, das
die fallbasenspezifischen Charakteristika beriicksichtigt, ohne sie explizit herauszufiltern,
indem parallel die Ergebnisse der Anderungsstrategien berechnet und anschlieBend heu-
ristisch verglichen werden. Bei einem solchen Vorgehen sind deutlich bessere Lernerfolge
fiir Case-Based Learning Systeme zu erwarten.

Erweiterbar bleibt dieses System durch Hinzunahme aller Lésungen eines Problems
bei Klasseniiberschneidungen. Hierzu ist lediglich die Testphase dahingehend zu ergéinzen,
anstatt die Diagnose mit der gréfiten Fallihnlichkeit allein als Losung anzusehen, nun-
mehr alle Diagnosen mit Falldhnlichkeiten iiber dem Schwellwert ¢; (der Testphase) als
Losungen des Problems zu verwenden. Allerdings wird hier die Verifikation problematisch,
wenn nur ein Teil der korrekten Losungen vom CBL-System erkannt wird.

Im ibrigen kénnte die Berechnung des wichtigsten Lern-Regulators, ndmlich der Trai-
ningsschwelle 6;, deutlich subtiler verlaufen. Ein Adaptionsvorgang bietet sich hier an,
der vermdge der Anzahl an Relevanzinderungen gesteuert wird: Wenn zuwenige Ande-
rungen in der Trainingsphase geschehen sind, konnte der Schwellwert gesenkt werden,
wihrend hingegen im umgekehrten Fall, beim Auftreten von Zyklen, sukzessive dieser
Wert zu erhdhen ist. Wer die Anderungen des AhnlichkeitsmaBes bereits als einen Meta-
Lernvorgang in CBL-Systemen betrachtet, miiite die Adaption des Schwellwertes als Meta-
Meta-Lernprozefs verstehen, weil das Meta-Lernen vermége Anderung der Relevanzmatrix
selbst wiederum durch die Schwellwertanpassung gesteuert, oder auch gelernt wird.

SchlieBlich sei auf den wichtigsten Grund verwiesen, weshalb komplexe Ahnlichkeits-
maBe wie (4.9) hier statistischen Polynomklassifikatoren (siehe z.B. [Mol92] oder [Sch77])
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fiir CBL-Systeme vorzuziehen sind. Zwar mogen statistische Verfahren sehr gute Resultate
bei der Klassifikation von Problemen liefern, ihr Vorteil, die Einfachheit ndmlich, bedeutet
aber zugleich einen schweren Nachteil: es lassen sich kaum Parameter einstellen, die den
Lernvorgang entscheidend beeinflussen kénnten. Optimistisches oder pessimistisches Ler-
nen 1&8t sich nur schwerlich modellieren. Wie sollte hier auf spezifische Eigenheiten von
Fallbasencharakteristika eingegangen werden? Deshalb kann auf den lernpsychologisch ori-
entierten Ansatz (4.9) nicht verzichtet werden ...



Anhang A

Tabellarische Resultate

Die graphisch dargestellten Gesamtresultate aus dem 7. Kapitel werden an dieser Stelle
zur Verdeutlichung tabellarisch wiedergegeben und erginzt. Die Werte verstehen sich als
Klassifikationserfolg.

Im ersten Abschnitt finden sich die Verteilungsstrategien, wihrend im darauf folgenden
Abschnitt die Anderungsstrategien abgehandelt werden.

A.1 Verteilungsstrategien

‘ Inf.-Verlust (%) H konstant ‘ proportional ‘ polynomial ‘ exponentiell ‘

0 90.8 94.1 95.8 95.1
10 85.6 88.6 88.2 87.2
20 81.0 82.8 85.0 82.3
30 74.9 78.0 78.2 75.2
40 70.0 72.8 71.1 72.2
50 64.7 68.6 67.2 65.5
60 53.6 56.6 58.8 60.8
70 50.3 51.6 52.0 51.6
80 35.8 42.0 39.0 41.0
90 20.2 26.1 24.3 22.6

100 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.1: Klassifikationsrate (%) bei einem Trainingsanteil von 100 %
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‘ Inf.-Verlust (%) H konstant | proportional ‘ polynomial ‘ exponentiell ‘

0 9.8 9.1 8.6 8.1
10 6.6 9.9 9.0 7.3
20 7.8 6.3 5.7 9.0
30 5.6 7.7 7.2 7.5
40 5.1 8.0 7.9 5.1
50 3.9 9.9 10.5 7.7
60 5.5 7.1 10.2 5.8
70 5.6 6.6 13.0 6.7
80 3.4 12.4 4.18 8.3
90 5.3 6.0 6.0 5.1

100 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.2: Standardabweichung bei einem Trainingsanteil von 100 %

‘ Inf.-Verlust (%) H konstant | proportional ‘ polynomial ‘ exponentiell

0 88.8 92.1 92.8 91.4
10 83.4 86.2 86.8 86.0
20 78.3 80.1 83.1 79.4
30 72.4 75.4 76.0 74.5
40 68.2 70.6 70.7 68.6
50 59.1 65.0 61.2 63.3
60 51.4 54.6 60.1 58.7
70 43.8 50.8 50.3 49.6
80 32.6 36.1 38.2 39.6
90 22.4 25.0 26.2 20.6

100 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.3: Klassifikationsrate (%) bei einem Trainingsanteil von 50 %
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‘ Inf.-Verlust (%) H konstant | proportional ‘ polynomial ‘ exponentiell ‘

0 12.3 8.3 8.7 12.1
10 10.2 8.2 7.5 9.3
20 9.9 12.4 7.0 7.4
30 7.1 10.0 11.31 6.9
40 11.1 6.1 10.5 4.9
50 11.8 11.1 9.1 11.4
60 14.6 7.4 10.9 13.7
70 14.5 8.9 10.5 15.4
80 12.1 4.4 10.0 14.1
90 13.7 11.3 5.8 17.2

100 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.4: Standardabweichung bei einem Trainingsanteil von 50 %

‘ Inf.-Verlust (%) H konstant | proportional ‘ polynomial ‘ exponentiell

0 81.6 85.0 89.0 84.0
10 80.1 83.0 84.8 78.8
20 74.3 77.2 80.4 76.5
30 68.8 73.4 75.2 69.7
40 63.6 68.2 66.1 62.5
50 57.1 63.3 60.7 54.0
60 48.4 52.6 53.2 47.1
70 41.1 46.1 47.8 42.4
80 31.2 33.6 35.4 32.6
90 15.3 21.0 19.2 20.6

100 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.5: Klassifikationsrate (%) bei einem Trainingsanteil von 10 %
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‘ Inf.-Verlust (%) H konstant | proportional ‘ polynomial ‘ exponentiell ‘

0 12.1 15.2 11.6 12.1
10 10.9 11.6 10.0 12.2
20 11.3 13.3 11.4 14.2
30 9.7 13.9 12.6 9.1
40 13.4 8.3 12.7 8.7
50 9.6 10.5 9.5 11.6
60 8.0 8.7 8.9 5.3
70 7.7 8.7 10.1 11.5
80 4.7 6.1 7.3 6.7
90 5.6 5.3 3.1 5.2

100 0.0 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.6: Standardabweichung bei einem Trainingsanteil von 10 %

Es zeigt sich stets dieselbe Tendenz: Alle Werte der Strategien sind im Mittel nicht
signifikant verschieden, obgleich die konstante Verteilung in der Regel die schwéchsten
Resultate liefert.
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A.2 Anderungsstrategien

Die Anderungsstrategien Less, Normal und More weisen ebenfalls nur geringe Unter-
schiede in den statistischen Mittelwerten auf.

Dennoch 148t sich bereits an den Gesamtresultaten ablesen, dafl More bei geringerem
Trainingsanteil gegeniiber den beiden anderen Anderungsstrategien bessere Ergebnisse
erzielt.

| Inf.-Verlust (%) || Less | Normal | More |

0] 93.0 96.0 90.3
10 || 89.2 89.1 86.5
20 || 84.6 84.1 83.4
30 || 78.7 8.7 77.0
40 | 69.0 71.2 73.1
50 || 61.4 67.7 69.4
60 || 56.3 58.1 62.6
70 || 49.5 52.1 54.8
80 || 37.4 39.1 40.3
90 || 22.4 23.9 26.8

100 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.7: Klassifikationsrate (%) bei einem Trainingsanteil von 100 %



A.nderungsstmtegz'en

| Inf.-Verlust (%) || Less | Normal | More

0 91.1 92.9 89.8
10 || 86.6 86.8 85.1
20 || 80.2 80.5 80.2
30 || 754 75.1 76.2
40 | 67.5 70.1 72.6
50 || 59.3 65.3 66.7
60 || 54.2 56.9 59.9
70 || 48.1 50.5 53.3
80 || 36.2 37.8 39.7
90 || 22.7 25.1 27.5

100 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.8: Klassifikationsrate (%) bei einem Trainingsanteil von 50 %

| Inf.-Verlust (%) || Less | Normal | More

0] 85.5 86.7 87.9
10 || 82.2 83.7 84.1
20 || 76.5 77.6 77.9
30 || 72.2 73.0 72.8
40 || 63.1 66.3 67.7
50 || 54.2 60.7 62.3
60 || 50.4 52.3 53.2
70 || 44.2 45.9 47.5
80 || 32.1 33.3 35.4
90 || 18.5 20.7 20.5

100 0.0 0.0 0.0

Tabelle A.9: Klassifikationsrate (%) bei einem Trainingsanteil von 10 %
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Trainingsanteil (%) || Less

‘ Normal ‘ More ‘

100 || 4924 484 492
90 || 3383 415 446
80 || 2335 400 315
70 || 2155 307 269
60 || 1924 269 261
50 || 1693 229 223
40 || 1002 176 200
30 309 107 161
20 231 72 84
10 65 19 9

Tabelle A.10: Durchschnittliche- Anderungsrate

bei einem Trainingsanteil von 10 %

Die Tabelle A.10 stellt die durchschnittliche Anzahl an Anderungen der Relevanzmatrix

der verschiedenen Anderungsstrategien dar.

Besonders bemerkenswert ist hier, dal More gegeniiber Normal nichts stets geringere
Werte zeigt, was auf ein Uberschreiten des geforderten Lernpensums (vgl. 7.2.3) schlieflen

1&8¢.



Anhang B

Implementierung

Die in Kapitel 5 beschriebene Testumgebung wurde in Turbo Pascal [TP91] programmiert
und die Daten auf meheren PC’s zum Teil gleichzeitig berechnet.

Die folgenden Abschnitte behandeln jeweils die verwendeten Module (Units), wobei
auf eine detaillierte Erlduterung der Unit Cri_Refi(ne) verzichtet wird, weil hier lediglich
hardware-spezifische Méglichkeiten fiir die Ein- und Ausgabe bereitsgestellt werden.

B.1 Ubersicht der erstellten Units

Die Abbildung B.1 zeigt die - neben denen des Systems - verwendeten Units und deren
Zielsetzung.

Alle diese Module stellen Prozeduren und Funktionen bereit, die das Hauptprogramm
einbindet und verwendet.

Zunichst erfolgt eine Beschreibung dieser obersten Programmebene, wihrend anschlies-
send die einzelnen Units behandelt werden. Es findet jeweils eine Auswahl der wesentlich-
sten Prozeduren und Funktionen statt, die im Quellcode dargestellt und erldutert werden.

Die Kommentare werden dabei kursiv hervorgehoben.
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Implementierung

. UniT CRT_REFI(NE):

e Prozeduren zur FErginzung und Erweiterung der
verfiigharen Ein- und Ausgabemoglichkeiten

. UNIT INIT(IALIZATION):

e Definition der Datenstrukturen sowie Prozeduren zur
Initialisierung der benutzten Variablen

. UNIT BAsics:

¢ Grundlegende Prozeduren, die von den anderen Units
aufgerufen werden

. UNIT TRAINING:

e Prozeduren zur Durchfiithrung der Trainingsphase

. UNIT TESTING:

e Prozeduren zur Durchfiihrung der Testphase

. UniT AuTomaTi(c RUN):

o Zusidtzliche Prozeduren zur zufilligen Dimensionie-
rung der Fallbasis sowie zur Aufnahme gréBerer Test-
Datenmengen

Abbildung B.1: Die Units im Uberblick




Hauptprogramm

79

B.2 Hauptprogramm
B.2.1 Ubersicht
e VERWENDETE UNITS:

— CRT_REFI
— INIT
Basics

TRAINING

— TESTING
— AUTOMATIC

o EXPORTIERTE FUNKTIONEN: 0

EXPORTIERTE PROZEDUREN: 0

e TARGET CoODE (IN ByTes): 48720

Dara Cobpk (IN ByTEs) : 62584

B.2.2 Implementierung

program cbl_analyse;
begin
if run_allone_test then
begin
repeat

init_global_variables;

init_casebase_dimensions;

define_random_casebase;

for treshold calculation := manual to mean_of _weights do

for global variable_setting := 0 to 8 do
+a...eq...—a
for distribution function := konstant to exponential do
konstant, proportional, polynomial, exponential
for relevance_change := half_change to double_change do
Less, Normal, More
for casebase filling := 11 downto O do
100% - 10%, 5%, bco
begin

set_global variables (global_variable_setting);
set_casebase filling (casebase filling);
init_relevancematrix;
get means_of _tresholds (treshold calculation);
store presettings (testfile_counter);
data documentation
training phase;
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store_training results (testfile_counter);
for noise := 0 to 10 do
0% - 100%
begin
set_noise (noise);
testing phase (testfile_counter);
end;
shrink (testfile_counter);
reduces data-space
inc (testfile_counter);
end; { for casebase filling }
until keypressed;
calculation until key break
end { if run_allone_test = true }

else

end.

begin
init_global _variables;
define_casebase;
init_relevancematrix;
determine_tresholds (tresh_calc_mode);
set tresholds after means - calculation
output_casebase definition (true);
output_relevance matrix (true);
shows results on the screen / write them into a file (=false)
training phase;
output_relevance matrix (true);
testing phase (testfile_counter);

end; { if run_allone test = false }
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B.3 Unit Init

B.3.1 Ubersicht

e VERWENDETE UNITS:

— CRT_REFI
o EXPORTIERTE FUNKTIONEN : 1
o EXPORTIERTE PROZEDUREN : 3

B.3.2 Implementierung
B.3.2.1 Datenstruktur-Deklarationen

interface
selection

const
max_nr_of_symptoms = 15;
example for highest value of symptom number
max_attrib_values = 7+1;
example for highest value of attribute range
testcase factor = 1
nr of times to test all cases
turn_dc_weight_to 0 = false;
if this flag is true, all * (don’t care) weights are set to zero
max_iterations = 20;
number of iterations during the training phase
first_class = ’A’;
last_class = ’P’;
max_nr_of _classes = 16;
the number of possible classes is limited
to 16 to store the class vectors in words (16 bits)
max_nr_of_cases = 10000;
arithmeticminimum = 0.00001;
limit lo avoid arithmetc errors

type
case_type = array [1..max nr of symptoms] of char;
distribution function_types =
(constant, proportional, polynomial, exponential);
relevance_change_types =
(half_change, normal_change, double_change) ;
class_vector = word;
packs class correspondence bitwise
classname_type = char;
rel matrix_type =
array [first_class..last class,l..max nr of symptoms]



82 Implementierung

of real;
type for relevance matrix
case_base_def _type =
array [first class..last class,l..maxnr of symptoms]
of char;
treshold_array_type =
array [first_class..last class] of double;
case_list_type =
record
casenumber : longint;
classes : class_vector;
end; { record }
stores reference of the case number and its classes
case_list array = array [1..max nr of cases] of case_list_type;
treshold calc_types = (manual, mean_of weights);
class_stat_type =
record
mean, deviation : real;
class_counter : word;
end; { record }
datastructure for storing means and deviations of all classes

var
case_base_def : case base_def_type;
nr_of _classes : byte;
nr_of_all_cases,
nr_of relevant_cases : longint;
relevant cases are those who have at least one class
max_class name: classname_type;
alpha, beta, gamma,
eta, theta,
distributor_c : double;
relevance matrix : rel matrix_type;
case_array : case_list_array;
treshold_array : treshold_array_type;
iteration_counter : integer;
bco_base_size : word;
size of the case base for beco test
treshold calculation : treshold._calc_types;
nr_of _symptoms,
nr_of _attrib_values : byte;
distribution function : distribution function_types;
relevance_change : relevance_change_types;
casebase filling : byte;
probability testcase : real;
class_statistics
array [first_class..last class] of class_stat_type;
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noise _probability : real;
attrib_dependence : boolean;
hole_changes_counter,
hole_ir_counter,
testfile_counter,
longtime_case_counter,
longtime_class_counter,
longtime_sim_counter : longint;

B.3.2.2 Prozedur- und Funktions-Deklarationen

interface
selection

procedure init_global_variables;
resets all global variables

function potence (base, exponent : byte) : longint;
claculates the arithmetic potence function

procedure define _casebase;
reads case_definitions from the keyboard

procedure error (error nr : byte);
performs the error handling
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B.4 Unit Basics
B.4.1 Ubersicht
e VERWENDETE UNITS:

— CRT_REFI

— INIT

o EXPORTIERTE FUNKTIONEN :

e EXPORTIERTE PROZEDUREN :

B.4.2 Implementierung

interface
selection

function number_value (ch : char)

11

14

: byte;

transforms the attribute values into numbers (’1’ = 1 unknown = 0 ...)

function char value (b : byte)

function case_attribute_similarity
(comp_attribute, situation attribute
returns the similarity [0..1], u, z of both case atirbiutes

var
actual _case_val,
comp_case_val : byte;
result : double;

begin

char;
transforms numbers into attribute values (1 = ’1°; 0 = unknown ...)

if (comp_attribute = unknown) and

(situation_attribute = unknown) then result
else if situation_attribute
unknown then result

else if comp_attribute =
else
begin

comp_case_val := number value (comp_attribute);

unknown then result
redundant_value

:= both_not_there
unknown_value

actual_case_val := number_value (situation_attribute);

if attrib_dependence then

begin

result := 1.0 - abs ((comp_case val - actual _case val)

/ nr_of_attrib_values);
if result < arithmeticminimum then result

end

else if comp._case_val = actual_case_val

then result
else result

0
0;

0.0;
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end;
case_attribute_similarity := result
end;

function lowest_class (classes : class_vector) : classname type;
returns the classname of the first class form the class vector

function attribute_similarity
(case_attrib, class_attrib : char) : double;
the attribute similarity is calculated as difference

function high similarity
(case_attrib, class_attrib : char) : boolean;
true, if both attribute values are very similar (dep. on theta)
begin
high similarity :=
attribute similarity (case_attrib, class_attrib) >= theta;
end;

function determine casenr (c : case_type) : longint;
calculates the nr of the case by multiplying the sym-values

procedure generate_case_values (var c : case_type; nr : longint);
calculates the case values by dividing the case number

function determine case classes (c : case_type) : class_vector;
puts all the classes of a case into a small_string

function determine case_classes of casenr
(nr : longint) : class_vector;
puts all the classes of a case number into a small_string

function common_classes
(classes_1, classes_2 : class_vector) : boolean;
returns true iff both class vectors have any common classes

procedure init relevancematrix;
sets the values of the relevance matriz according to (4.3.4.1)

procedure output relevance matrix (screen : boolean);
shows the contents of the relevance_matriz on the screen (screen = true)
or on the printer

procedure output_casebase definition (screen : boolean);
shows the casebase on the screen (screen = true) or on the printer

procedure output_tresholds (screen : boolean);
shows the treshold_array on the screen (screen = true) or on the printer

procedure case out (case ex : case_type);
shows the case components on the screen

procedure class out (class ex : class_vector);
shows the binary class vector components on the screen
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procedure normalize symptom weights (class : classname_type) ;
sels the sum of the weights of class to 1.0

function in_class_vector
(class name : classname type; class vct : class vector) : boolean;
return true, iff class_name is in class_vct

procedure protocol
(tofile : boolean; changer : double; i_requs : longint);
outputs a protocol of the testing session to a file (true) or onto the printer

procedure file protocol_end;
closes the protocol file

procedure header output (tofile : boolean);
oulpuls the test - preferences onto the testfile (true) or onto printer

function my_sqrt (arg : longint) : longint;
returns the square - root, if possible

function maximum (a, b : double) : double;
returns the maximum of a and b

function minimum (a, b : double) : double;
returns the minimum of a and b
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B.5 Unit Training

B.5.1 Ubersicht

e VERWENDETE UNITS:

— CRT_REFI

— INIT

— Basics
o EXPORTIERTE FUNKTIONEN : 2
o EXPORTIERTE PROZEDUREN : 2

B.5.2 Implementierung

interface
selection

procedure determine tresholds (mode : double);
sets the values of the class tresholds to the means of the case similarity

function calc_simple_similarity
(comp_case, index case : case_type; class_index : classname_type)
: double;

main function to determine the similarity between two cases

var
result,
e, W, u, n,
omega, alpha_e : double;
symptom_index : byte;
begin

result := 0.0;
e :=0.0; w :=0.0; u:=0.0; n :=0.0;

inc (longtime_sim counter) ;
for statistical reasons only

for symptom_index := 1 to nr_of_symptoms do
begin
omega := case_attribute_similarity

(comp_case [symptom_index], index case [symptom index]);
if omega = unknown_value

then u := u + relevancematrix [class_index, symptom_index]
else if omega = redundant_value then n :=n + 1.0
else if omega <> both not_there
then
begin

if omega >= theta
then e := e + omega*relevancematrix
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[class_index, symptom_index]
else w := w + (1.0 - omega) * relevancematrix
[class_index, symptom_index]
end; { if omega <> bothnot_there }
end; { for symptom_index }

alpha e := alpha * e;
result := alphae / (alpha_e + beta * w + gamma * u + eta * n);

calc_simple similarity := result
end;

function calc_detailed similarity

(comp_case, index case : case_type; class_index : classname type;
var e, W, u, n, e_sum, w_sum : double;
var e_num, wW_num, unum, nnum : byte;
var sum_remainder, dist_sum_e, dist_sum_w, dist_sumu : double)

double;
investigates the similarity between comp_case and index_case and sets
all used variables to change later the relevance weights

procedure training phase;
execules the training phase-termination according to maz_iterations or stable weights
begin

ClrScr;

highvideo;

center (’Training phase’,1);

lowvideo;

iteration_counter := 1;
while (training phase_iteration <> 0)
and (iteration_counter < max_iterations) do
inc (iteration_counter);

if protocol on testfile then file protocol_end;

highvideo;
if iteration_counter >= max_iterations
then center (’no stable weights observed ...’,23)
else center (’training phase successful ....’,23);
lowvideo;
end;

function training phase_iteration : longint;

iteration of case comparisons and weight adaption / returns nr of changes
var

case_index,
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case_comp : longint;
similarity_value,
similarity._difference,

e, W, u, n,

X, ¥, Z,

enew, Wnew, uUNew,

e_sum, w_sum,

sigma_e, sigma.w,
sum_remainder,

dist_sum_e, dist_sum_u,
dist_sum_w,

delta_relation,

delta_w,

omega : double;

enum, w._num,

unum, nnum : byte;
index_case,

comp_case : case_list_type;
class_index : classname_type;
index_case_values,
comp_case_values : case_type;
rel_show,

symptom_index : byte;
impossible_requires,
changes : longint;

begin
changes := 0;
impossible requires := 0;
for case_index := 1 to nr_of relevant_cases do
begin

index case := case_array [case_index];
generate_case_values
(index_case_values, index_case.case_number);

for casecomp := 1 to nr_of relevant_cases do
begin
comp_case := case_array [case_comp];

generate_case_values
(comp_case_values, comp._case.case.number);
if not (common classes
(comp_case.classes, index case.classes))
then
for class_index := first.class to max_class name do
if in class vector (class_index, comp_case.classes)
then
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begin
enew := 0; wmnew := 0; unew := 0;
sigmae := 0.0; sigmaw := 0.0;
sum_remainder := 0.0;

delta_relation := 0.0;

similarity._value :=
calc detailed similarity
(comp_case values, index case values,
class_index, w, u, n, e_sum, W_sum
enum, w.num, unum, nnum, sumremainder,
dist_sum_e, dist_sum.w, dist_sum_u);
if similarity._value >
(treshold array[class_index]+arithmetic minimum)
then
begin
similarity difference :=
similarity_value
- treshold array [class_index] ;
case relevance_change of
half _change
deltarelation := (1.0 /
(treshold array [class_index] +
simmilarity difference / 2)) - 1.0;
normal_change :
deltarelation := (1.0 /
treshold array [class_index]) - 1.0;

that is just the same as : 1'06_6]
J
double_change :
delta relation := maximum ((1.0 /

(treshold array [class_index]
- similarity difference / 2)) - 1.0,
treshold array [class_index] / 2);
else error (5);
end; { case }
see subsection (5.1.4.1) for details
€- 2= e_new
x contains the amount of different symptom weights
wich have to be enlarged
w_sum + r = wW_new
y contains the amount of unknown symptom weights
wich have to be enlarged
U+ Yy = u_new
calculates Xy and Zw
for symptom_index := 1 to nr_of_symptoms do
begin
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omega := case._attribute_similarity
(comp_case_values [symptom_index],
index _case_values [symptom index]);
if omega >= 0 then
begin
if omega >= theta
then sigma_e := sigma.e +
f e (symptom_index, e num, e,
omega, relevancematrix
[class_index, symptom_index],
dist_sum_e) / omega
else sigmaw := sigmaw +
f w (symptom_index, w num, w, omega,
relevance matrix [class_index,
symptom_index], dist_sum w)
/ (1.0-omega);
end
end;

enew := relevance change formular
(similarity difference,similarity value,
e, W, U, n, wnum, unum
delta_relation, sum_remainder,
sigma w, sigma_e);
if emew < 0 { impossible requirement }
then
begin
inc (impossible requires);
inc (hole_ir_counter);
end
else
begin
inc (hole_changes_counter) ;
if unum = 0
then
begin
wnew := deltarelation *
(alpha / beta) * enew -
(eta / beta) * n;
end
else
begin
if wnum = 0
then
begin
umnew := deltarelation *
(alpha / gamma) * e new -
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(eta / gamma) * n;
end
else
begin
deltaw := (deltarelation *
alpha * enew - (gamma * u
+ eta * n + beta * w)) /
(beta + gamma * distributor._c);
wnew := w + delta_w;
umnew := u +
(distributor c * delta_w);
end
end;

now change weights in the relevance matriz
inc (changes) ;

for symptom_index := 1 to nr_of symptoms do
begin
omega := case_attribute_similarity

(comp_case values [symptom_index],
index _case values [symptom_index]);
if omega = unknown_value
then
relevance matrix [class_index,
symptom_index] :=
f u (symptom_index, unum, u,
relevancematrix
[class_index, symptom_index],
dist_sumu) * unew
else if (omega<>redundant_value) and
(omega <> both not_there) then begin
if omega >= theta then
relevance matrix [class_index,
symptom_index] :=
f e (symptom_index, e num, e,
omega, relevancematrix
[class_index, symptom index],
dist_sum e)*enew / omega
else
relevance matrix [class_index,
symptom_index] :=
f w (symptom_index, w num, w,
omega, relevancematrix
[class_index, symptom_ index],
dist_sum w) * wnew / (1.0-omega);
end; { else if .. }
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end; { for symptom_index }
end; { emew <> 0 }
end; { if similartiy.value > treshold.array }
end; { if in class vector }
end; { for case_comp }
training phase_iteration := changes
end;
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B.6 Unit Testing

B.6.1 Ubersicht

o VERWENDETE UNITS:

CRT_REFI

— INIT

Basics

TRAINING

AUTOMATI
o EXPORTIERTE FUNKTIONEN : 0

o EXPORTIERTE PROZEDUREN : 1

B.6.2 Implementierung

interface
selection

procedure testing phase (testfile counter : longint);
execules the testing phase according to (5.1.5)

var
good, bad,
casebase_index,
inner_casebase_index : word;
goodies, badies : class_data;
test_case_values,
case_in base_values : case_type;
class_belonging,
classified_vector : class_vector;
case_in base : case_list_type;
symptom_index,
line nr : byte;
class_index,
classified : classname_type;
max_simil, temp_simil,
result : double;
case_count,
nr_of _testcases : longint;
begin

ClrScr;

highvideo;

if probability_testcase = 1.0
then center (’Testing phase with loss of information

- boundary cases only’,1)
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else center (’Testing phase with loss of information’,1);

lowvideo;
nr_of _testcases := nr_of_all _cases * testcase factor;
good := 0; bad := 0; casebase_index := O;
for class_index := first_class to max_class_name do
begin
goodies [class_index] := 0;
badies [class_index] := 0;
end;
center (’test classification : ’,5);

gotoxy (26, 7);
write (’training set size ’,

nr_of relevant_cases / bco_base_size*100:6:2,’ %°);
gotoxy (26, 9);
write (’noise probability ’,noise probability*100:6:2,’ %°);
gotoxy (25, 20);

write (’still ’,100:3,’ % cases to test ...’);
gotoxy (24, 12); write (’correct : ’,good:5);
gotoxy (41, 12); write (’wrong : ’,bad:5);
for case_count := 1 to nr_of testcases do
begin
inc (casebase_index);
if casebase_index > nr_of_all cases then casebase_index := 1;
generate_case_values (test_case_values, casebase_index);
class belonging := determine_case classes (test_case_values);
if class_belonging <> classless then
begin
for symptom_index := 1 to nr_of_symptoms do
if random < noise_probability then
test_case _values [symptom index] := unknown;
destroys a certain part of case information ...
max_simil := -0.1;
for inner _casebase_index := 1 to nr_of relevant_cases do
begin
case_in base := case_array [inner casebase_index];

generate_case_values
(case_in_base_values, case_in_base.case_number);
for class_index := first_class to max_class_name do
if in_class_vector
(class_index, case_in_base.classes) then
begin
temp_simil := calc_simple similarity
(case_in_base_values, test_case_values,
class_index);
if max_simil < temp_simil



96

Implementierung

then
begin
max_simil := temp_simil;
classified := class_index;
classified_vector := case_in_base.classes;

end; { if max simil < temp simil }
end; { if in class vector }
end; { for inner case base index }
if in class_vector (classified, class_belonging)

then
begin
if max_simil > O then
begin
inc (good) ;
gotoxy (34, 12);
write (good:5);
inc (goodies [classified]);
end;
end
else
begin
inc (bad);

gotoxy (51, 12);
write (bad:5);
inc (badies [classified]);
end;
end; { if not classless }
gotoxy (31, 20);
write ((1.0-case_count / nr_of_testcases)*100:3:0);
end; { for case count }

if (good+bad) > 0

then result := good/(good+bad)*100
else result := 0;

gotoxy (31, 15);
write (Presult : ’);
highvideo;

write (result:6:2);
lowvideo;

writeln (° %’);

end;
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B.7 Unit Automatic
B.7.1 Ubersicht
e VERWENDETE UNITS:

— CRT_REFI

— INIT

Basics

— TRAINING
o EXPORTIERTE FUNKTIONEN : 0

e EXPORTIERTE PROZEDUREN : 10

B.7.2 Implementierung

interface
selection

procedure init_casebase_dimensions;
inttializes nr_of_symptoms and nr_of_attrib_values randomly

procedure define random casebase;
generates a random casebase

procedure set_global variables (global_variable_setting : byte);
sets alpha, beta, gamma and eta
begin
alpha := 1.0;
case global variable_setting of
0 : begin beta := 0.1; gamma := 0.1; eta := 0.1; end;

1 : begin beta := 10; gamma := 10; eta := 10; end;
2 : begin beta := 0.1; gamma := 1; eta := 1; end;
3 : begin beta := 10; gamma := 1; eta := 1; end;

4 : begin beta := 1; gamma := 10; eta := 1; end;

5 : begin beta := 1; gamma := 0.1; eta := 1; end;
6 : begin beta := 1; gamma := 1; eta := 10; end;

7 : begin beta := 1; gamma := 1; eta := 0.1; end;
8 : begin beta := 1; gamma := 1; eta := 1; end;

else error (2);
end; { case }
end;

procedure set_casebase filling (casebase filling : byte);
calculates the percentage for the testcase probability
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procedure get means_of _tresholds (tresh._calc : treshold_calc_types);

claculates deviation, means and number of class elements

procedure set noise (noise : byte);
sets the global variables for test with noise * 10 %

procedure store_presettings (testnb : longint);
opens a file and stores all tmportant casebase dates

procedure store_results
(testnb : longint; result : double; goodies, badies
appends to the protocol file the results of a test

procedure store_training results (testnb : longint);
stores all important training results

procedure shrink (testnb : longint);
calls another pgm to compress the data in the files

: class_data);



Anhang C

Literaturverzeichnis

99



Literaturverzeichnis

[Aha91]

[AKA91]

[And89]

[AS83]

[ASS87]

[AWB92]

[AW91a)

[AW91b]

[AW92a)

[AW92b]

[Boe92]

[BR84]

David W. Aha. Case-Based Learning Algorithms. in: Proc. DARPA Workshop
on Case Based Reasoning, Morgan Kaufmann. Pub. (1991), 147-157

David W. Aha, Dennis Kibler, Marc K. Albert. Instance-Based Learning Al-
gorithms. Machine Learning 6 (1991), 37-66

Anderson, John Robert. Kognitive Psychologie. Spektrum der Wissenschaft
Verlagsgesellschaft (1989)

Dana Angluin, Carl H. Smith. A Survey of Inductive Inference: Theory and
Methods. Computing Surveys 15 (1983), 237-269

Harold Abelson, Gerald Jay Sussman, Julie Sussman. Structure and Interpre-
tation of Computer Programs. Fifth reprinting. MIT Press (1987)

Klaus-Dieter Althoff, Stefan Wef, Brigitte Bartsch-Sporl, Dietmar Janetzko,
Frank Maurer, Angi Vof}. Fallbasiertes SchlieBen in Expertensystemen: Welche
Rolle spielen Fille fiir wissenshasierte Systeme? in: KI-Kiinstliche Intelligenz,

4, FBO-Verlag (1992)

Klaus-Dieter Althoff, Stefan WeB. Case-Based Knowledge Acquisition, Lear-
ning and Problem Solving for Diagnostic Real World Tasks. in: Proc. European
Knowledge Acquisition Workshop, (EKAW-91), Crieff, Scottland (1991)

Klaus-Dieter Althoff, Stefan Wef. Fallbasiertes Problemlésen in Expertensyste-
men - begriffliche und inhaltliche Betrachtungen, SEKI Working Paper SWP-
91-03, Universitdt Kaiserslautern (1991)

Klaus-Dieter Althoff, Stefan WeB. Ahnlichkeit in PATDEX. in Workshop: Ahn-
lichkeit von Fillen beim fallbasierten SchlieBen, SEKI Working Paper SWP-
92-11, Universitdt Kaiserslautern (1992)

Klaus-Dieter Althoff, Stefan Wel}. Case-Based Reasoning and Expert System
Development. in: Schmalhofer, Strube, Wetter (Hrsg.), Contemporary Know-
ledge Engineering and Cognition, Springer Verlag (1992)

Katy Borner. Positionspapier. Ein allgemeines Modell zur Speicherung episo-
dischen Wissens und separat lernbare AhnlichkeitsmaBie (1992)

Banahan, A. Rutter. UNIX lernen, verstehen, anwenden. Carl Hanser Verlag
Miinchen Wien (1984)

100



LITERATURVERZEICHNIS 101

[CF82]

[FT71]

[GK79]

[Gol84]

[GRS5]

[Jan91a]

[Jan91b]

[IBS1]

[TWMO3]

[KM79]

[Kol83]

[Kop91]

[Mic83]

[Mol92]

[Ric88]
[Ric89]

[Ric90]

[Ric91]

Paul R. Cohen, Edward A. Feigenbaum. The Handbook of Artificial Intelli-
gence. Volume 3. Pitman (1982)

W. W. Fairchild, C. lonescu Tulcea. Topology. W. B. Sounders Company USA
(1971)

Leo A. Goodman, William H. Kruskal. Measures of Association for Cross Clas-
sifications. Springer-Verlag New York Heidelberg Berlin (1979)

Adele Goldberg. SMALLTALK-80, The Interactive Programming Environ-
ment. Addison-Wesley (1984)

Adele Goldberg, David Robson. SMALLTALK-80, The Language and its Im-
plementation. Reprinting. Addison-Wesley (1985)

Klaus P. Jantke. Case Based Learning and Inductive Inference. GOSLER.
BMFT-Verbundprojekt (1991)

Klaus P. Jantke. Monotonic and Non-monotonic Inductive Inference. New Ge-
neration Computing 8 (1991) 4, 349-360

Klaus P. Jantke, Hans-Rainer Beick. Combining Postulates of Naturalness in
Inductive Inference. ELK 17 (1981) 8/9, 465-484

Dietmar Janetzko, Stefan Wefl & E. Melis. Goal Driven Similarity Assessment.
in: Hans-Jiirgen Ohlbach (Hrsg.), Proc. German Workshop on Al (GWAI-
1992), Bonn, Springer Verlag (1993)

Albert K. Kurtz, Samuel T. Mayo. Statistical Methods in Education and Psy-
chology. Springer Verlag (1979)

Janet L. Kolodner. Reconstructive Memory: A Computer Model. Cognitive
Science, 7:(1983), 281-328

Helmut Kopka. LaTex - Eine Einfiithrung. Addison-Wesley (1991)

Michalski, R.S. et al. Machine Learning: An Artificial Intelligence Approach.
Tiga Publishing (1983)

Michael Molter. ZEBRA - FEin System zur Zeichenklassifikation fiir einge-
schriankte Fontfamilien. Diplomarbeit, DFKI Kaiserslautern (1992)

Flain Rich, KI-Einfithrung und Anwendungen. MC Graw Hill (1988)

Michael M. Richter. Prinzipien der Kiinstlichen Intelligenz. B. G. Teubner
Stuttgart (1989)

Michael M. Richter. Konnektionismus. Vorlesungsskriptum Universitdt Kai-
serslautern (1990)

Michael M. Richter. Lernende Systeme. Vorlesungsskriptum Universitdt Kai-
serslautern (1991)



102 LITERATURVERZEICHNIS

[Ric92] Michael M. Richter. Classification and Learning of Similarity Measures. in
Proc. der Jahrestagung der Gesellschaft fiir Klassifikation. (ed). Opitz, Lassen,
Klar (Hrsg.), Studies in Classification, Data Analysis and Knowledge Organi-
sation, Springer Verlag (1992)

[RW91] Michael M. Richter, Stefan WeB. Similarity, Uncertainty and Case-Based
Reasoning in PATDEX. in: Boyer, R.S. (Ed.), Automated Reasoning, Essays
in Honor of Woody Bledsoe, Kluwer Academic Publishers (1991)

[Sal88] Steven Salzberg. Exemplar-Based Learning: Theory and Implementation
(Technical Report TR 10-88). Cambridge, MA: Harvard University, Center
for Research in Computing Technology (1988)

[Sch&2] Roger C. Schank. Dynamic Memory: A Theory of Learning in Computers and
People. Cambridge University Press, New York (1982)

[Sch77] Jiirgen Schiirmann. Polynomklassifikatoren fiir die Zeichenerkennung. Olden-
burg Verlag (1977)

[Sta9l] Michael Stadler. Vergleich von fallbasierten, induktiven und statistischen
Lernverfahren fiir die Klassifikation. Diplomarbeit. Universitit Kaiserslautern
(1991)

[SWS86] Craig Stanfill und David Waltz. Toward Memory-Based Reasoning. Commu-
nication of the ACM, 29 (12): (1986), 1213-1229

[TPI1] Turbo Pascal 6.0 Programmier-Handbiicher (Band 1 - 4). Borland (1991)

[Tve77]  Amos Tverski. Features of Similarity. Psychological Review (1977), 327-352

[Wes91]  Stefan WeB. PATDEX/2 - ein System zum adaptiven, fallfokussierenden Lernen
in technischen Diagnosesituationen. SEKI Working Paper SWP91/01, Univer-
sitdt Kaiserslautern (1991)

[Wes93]  Stefan Wefl. PATDEX - Ein Ansatz zur wissensbasierten und inkrementellen
Verbesserung von Ahnlichkeitsurteilen in der fallbasierten Diagnostic. in: Proc.
der 2. Deutschen Tagung Expertensysteme, XPS-93, Springer Verlag (1993)

[WPA92] Stefan WeB, J. Paulokat, K.-D. Althoff. Fallbasiertes SchlieSen - ein Uberblick.

Technical Report, Fachbereich Informatik, Universitdt Kaiserslauten (1992)



