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Zusammenfassung

Fallbasierte Techniken (Case-Based Reasoning, CBR) bei der rechnergestiitzten
Losung von Problemen haben sich bewihrt. Das gilt insbesondere fiir Aufgaben,
bei denen die Vorgehensweise des Menschen nur unzureichend verstanden ist oder
nur mit hohem Aufwand nachgebildet werden kann.

Fallbasiertes SchlieBen ist ein dem Menschen ureigenes Prinzip. Seine Ubertra-
gung auf den Rechner bedeutet die Umsetzung von Konzepten wie Falldhnlichkeit,
Fallspeicherung oder Fallanpassung.

Dieser Forschungsbericht gibt eine Einfithrung in die Grundlagen des fallbasier-
ten SchlieBens. Besonderer Schwerpunkt ist die Anwendung dieses Prinzips fiir
Aufgaben aus dem Bereich der Konstruktion und des Entwurfs.
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Kapitel 1

Wissensreprasentation in CBR-Systemen

1.1 Einfiihrung

Beim Fallbasierten SchlieBen handelt es sich um einen Ansatz zur Modellierung des menschlichen Denkens sowie
zum Bau intelligenter Systeme. Die Grundidee besteht darin, da3 Erfahrungen in Form von Fillen gespeichert und zur
Losung neuer Probleme wiederverwendet werden. Dazu werden dhnliche Erfahrungen aus dem Speicher abgerufen
und im Kontext der neuen Situation verarbeitet. Hierbei neu gewonnene Erfahrung kann wieder gespeichert werden.

Anpassun,
po

A
\

Ahnlichkeit
Neues Problem

Fall-1 [—

FALLBASIS

Abbildung 1.1: Prinzipielles Vorgehen beim fallbasierten Schlie3en

Analoges Vorgehen 14t sich beim Menschen beobachten. Ein Arzt erinnert sich z.B. an die Krankengeschichte eines
anderen Patienten und versucht so, eine Diagnose fiir einen neuen Patienten zu stellen. Ein weiteres Beispiel ist ein
Jurist, der mit einem dhnlichen Prizedenzfall argumentiert.

Definition 1.1 (Fallbasiertes SchlieBen) Fallbasiertes Schliefien ist Problemlosen unter Verwendung von gespeicher-
ten Fiillen.

Warum benutzt man fallbasierte Systeme? Es ergeben sich die folgenden Vorteile:

e Vermeidung eines hohen Wissensakquisitionsaufwandes
Der Graphik kann man entnehmen, daf in einem wissensbasierten System sehr viel allgemeines Wissen (z.B.
in Form von Regeln) einflieBt. Im Unterschied dazu reprisentieren bei einem fallbasierten System die Fille
den groBten Teil des Wissens (Fallbasis), ausgenommen das AhnlichkeitsmaB. Da Fallwissen oft einfacher zu
erhalten ist (z.B. in Form von Konstruktionszeichnungen), gestaltet sich hier die Wissensakquisation leichter.

e Einfache Wartung des Wissens
Gewohnlich ist es sehr schwer, gro3e Wissensbasen, in denen das Wissen in Form von Regeln vorliegt, konsi-
stent zu halten. Dies liegt daran, daf} es viele Abhédngigkeiten zwischen den Regeln gibt, die der Benutzer nicht
tiberschaut. Bei Anderungen einer Regel innerhalb groBer Regelbasen ist es selbst fiir Experten ohne Systemun-
terstiitzung kaum moglich, die Auswirkungen einer Regeldnderung zu iibersehen. Durch die Verwendung von
Fallbasen lassen sich einige der oben genannten Nachteile beseitigen. Fille sind oft unabhingig voneinander
und auch fiir Laien regelméBig leichter zu verstehen. Eine Wartung der Fallbasis kann dementsprechend relativ
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Wissensakquisition

Allgemeines
Wissen = WBS
Wissensbasis Problem

Abbildung 1.2: Aufbau eines klassischen wissensbasierten Systems (WBS)

einfach durch Hinzufiigen oder Loschen von Fillen geschehen, ohne daB das implementierte Ahnlichkeitsmaf
gedndert werden muf3 [16].

e Hohere Qualitit der entstehenden Losung
Da die Problembereiche oft nicht vollkommen verstanden werden, ist es selbst fiir Experten nicht immer mog-
lich, Regeln anzugeben, die zu einer guten Losung fithren. Falls man in einer solchen — nicht vollstindig ver-
standenen — Doméne jedoch eine gute Losung vorliegen hat (z.B. einen bewihrten Konstruktionsplan), gelingt
es dem CBR-System moglicherweise, diese Losung zu finden und an die neue Situation anzupassen. Man muf3
dabei voraussetzen, daf} geringe Anpassungen keine groen Auswirkungen auf die Qualitit der neuen Losung
haben.

o Hohere Effizienz beim Problemlosen
In klassischen Systemen kann es vorkommen, dal Losungen von Grund auf neu generiert werden miissen. Dies
wirkt sich gerade bei komplexen Problemen auf die Effizienz aus. Da das fallbasierte SchlieBen die Wiederver-
wendung von Erfahrungen ermdéglicht, mufl man Losungen héufig ,,nur noch® abéndern.

o Ausnutzung bestehender Datenbestinde
Héaufig kommt es vor, dal Datenbestdnde schon vorhanden sind, diese von Datenbanken nur begrenzt ausgenutzt
werden konnen. Fallbasiertes Schlieen ermdglicht dagegen die Weiterverarbeitung (Anpassung) der gefunde-
nen Daten.

e Benutzerakzeptanz
Da ein fallbasiertes System dem Benutzer den ausgewihlten Fall sowie die Losungsanpassungen mitteilen kann,
ist es fiir diesen leichter, das Ergebnis nachzuvollziehen. Bei neuronalen Netzen ist die Situation anders. Dort
kann es vorkommen, da} der Inferenzprozefl kompliziert und uniibersichtlich ist. Eine benutzerfreundliche Dar-
stellung eines solchen komplexen Prozesses ist hiufig sehr schwer zu realisieren.

1.2 Dynamic Memory

1.2.1 Kognitionswissenschaftlicher Hintergrund

Die Anfinge des fallbasierten Schlieens gehen auf Arbeiten zuriick, die an der Yale University durchgefiihrt wurden
[7]. Dort beschiftigte sich eine Gruppe um Roger Schank mit den Problemen des Sprachverstindnisses. Wesentlich
fiir das fallbasierte SchlieBen war dabei vor allem die Entwicklung der Scripts als Wissensreprasentationsformalismus.
Ein Script ist ein Gedédchtnisschema, das bestimmte Gedéchtnisinhalte strukturiert. Es hilft bei der Analyse von Er-
eignissen oder Handlungen, indem es die jeweils spezifischen Aktionen vorhersagt, die allgemein in einer bestimmten
Situation auftreten. Einen Restaurantbesuch wiirde man zum Beispiel durch daf Script der Abbildung 1.3 beschreiben.
Man kann mit Hilfe dieses Scripts vorhersagen, welche Aktion nach dem Essen geschieht (hier: Bezahlen). Ein Pro-
blem beim Benutzen von Scripts liegt darin, daf} nur allgemeines Wissen, z.B. iiber Restaurants, vorliegt. Spezifisches
Wissen, z.B. daB} es auch Restaurants gibt, in denen man zuerst bezahlen mu8, liegt nicht vor. Aufgrund der Nachteile
der Script-Theorie wurde die fiir das fallbasierte SchlieBen wichtige Dynamic-Memory-Theorie als eine Erweiterung
der Script-Theorie entwickelt. Die Entwicklung der dynamischen Gedéchtnisstrukturen basierte auf folgender These:

Die Vorginge des Verstehens, Erinnerns und Lernens sind eng miteinander verkniipft. Sie basieren auf den gleichen
Gedichtnisschemata. Erlebte Episoden werden vorzugsweise dann gespeichert, wenn sie in irgendeiner Art und Weise
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Betreten

Hinsetzen

Bestellen

Essen

Bezahlen

Verlassen

Abbildung 1.3: Script eines Restaurantbesuches

nicht den urspriinglichen Erwartungen entsprochen haben (z.B. Restaurant, in dem man zuerst bezahlt). Durch den
Versuch, die falsche Erwartung zu erkldren, wird der Prozel} des Lernens ausgelost [4].

1.2.2 Dynamic Memory
Speicherstruktur

Der Kernpunkt der Theorie des dynamischen Gedéchtnisses ist die Existenz von speziellen Strukturen, deren Aufgabe
es ist, Speicherinhalte gezielt miteinander zu verbinden. Diese Speicherstrukturen, Memory Organization Packets oder
auch kurz MOPs genannt, verwalten Informationen dariiber, wie Elemente des Speichers zueinander in Verbindung
stehen. Einen MOP entspricht einer Art Script, wobei man mit Hilfe der Indizes auf spezielleres Wissen, d.h. die
Ausnahmen, zugreifen kann [4]. Die folgende Graphik soll dies veranschaulichen.

MOP

AN

sub-MOP 1 Fall 1 sub-MOP 2 Fall 2

Abbildung 1.4: Graphische Darstellung eines Memory Organization Packets (MOP)

Die MOPs sind dabei in einer Spezialisierungshierarchie angeordnet. Je tiefer ein MOP in der Struktur liegt, um
so spezieller ist er. Als Beispiel moge eine Speicherstruktur dienen, die unterschiedliche Vogelarten verwalten soll.
Angenommen ein MOP besitzt die Norm! : Nahrung = Fisch, ein sub-MOP die Norm: Nahrung = Insekten. Dies
besagt folgendes: Alle Vogelarten (das sind die Fille), die vom sub-MOP verwaltet werden, d.h. unter ihm liegen,
essen gewohnlich Insekten. Die Norm Nahrung = Fisch wurde also iiberschrieben.

Der Dynamic Memory-Ansatz organisiert also sowohl allgemeines Wissen (z.B. Ablauf eines Restaurantbesuchs) als
auch spezielles Wissen (Fille, wie z.B.: In einem bestimmten Restaurant mufl man zuerst bezahlen).

Reorganisation

Der Dynamic Memory dndert sich durch Erfahrungen, d. h. durch das Speichern neuer Fille, das Einfiigen neuer und
das Andern bestehender Indizes, sowie Erzeugen neuer Generalisierungen (MOPs) aus Fillen. Die Indizierung ist

I'Unter Normen versteht man Merkmale, die das normale Verhalten des MOPs beschreiben
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dabei fiir das Erinnern, d.h. das Auffinden des Speichereintrages, der der aktuellen Situation am néchsten kommt, von
zentraler Bedeutung.

Falls der Speicherstruktur ein neuer Fall vorgelegt wird, muf entschieden werden, an welchen Positionen im Netz
dieser neue Fall angelegt werden soll. Die Indizes, die im neuen Fall angegeben sind, definieren dabei eine Menge von
Pfaden durch die Speicherstruktur. An jedem Punkt der Pfade konnen folgende Moglichkeiten auftreten:

e Wenn ein Fall an diesem Punkt gespeichert ist, dann wird dieser mit dem neuen Fall verglichen und die Ahnlich-
keiten werden in einem neuen MOP untergebracht. Zusétzlich werden die beiden Fille mittels ihrer Unterschiede
unterhalb des neuen MOPs indiziert.

/ /
/ /
B —
/ /
alter Fall MOP
Ahnlichkeiten
alter Fall neuer Fall

Abbildung 1.5: Speicherstruktur vor und nach dem Einfiigen eines neuen Falles

e Wenn an einem Punkt ein MOP vorliegt, dann wird der neue Fall unterhalb dieses MOPs indiziert.

/ /
/ /

MOP MOP

AN

neuer Fall

Abbildung 1.6: Speicherstruktur nach dem Einfiigen des neuen Falles

SchluBfolgerungen ziehen

Das Ziehen von SchluBfolgerungen geschieht folgendermallen: Wenn man einen neuen Fall bekommt, besteht die
Aufgabe darin, die Fille in der Speicherstruktur zu finden, die dem neuen Fall am &dhnlichsten sind. Daraufhin wird
die Struktur des Speichers reorganisiert, um dem neuen Fallwissen Rechnung zu tragen.

Wie im vorherigen Abschnitt beschrieben, definiert die Menge der Merkmale (aus dem neuen Fall) eine Menge von
Pfaden in der Speicherstruktur. A soll die Menge der SchluBfolgerungen sein, die an einem beliebigen Punkt P in der
Struktur ableitbar sind. Diese Menge 146t sich so bestimmen:
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Seien k Pfade, deren Linge [}, ist, von der Wurzel nach P gegeben, wobei [, den Index des MOPj definiert. Dieser
Index j ergibt sich aus dem MOPj, zu welchem der Pfad [, fiithrt bzw. bei welchem der Pfad [;; endet. Ergibt sich fiir P
beispielsweise der Pfad MOP1 — MOP2, soistl;, = [y = 2. Fiir den Pfad MOP1 — MOP3 dagegenistly = {; = 3.
Analoges gilt, wenn der Pfad bei einem Fall endet, d. h. wenn P ein Fall ist. Fiir die SchluBfolgerungsmenge A gilt:

k
N=UWM
=1
Ly
j=1

wobei 1J; die Normen des MOPs j sind und | | folgendermaBen definiert ist:

Fiir jede allgemeine Norm = € N; gilt:

WENN zu einer Norm x eine speziellere Norm y € A1 existiert,
DANN ist V;+1 = (N; \ ) U y die nichste Norm;

SONST ist ;11 = N; U z die nichste Norm (Vererbung).

Dies bedeutet also, daf} bei jedem Schritt entlang eines Pfades, die neuen, spezielleren Werte die allgemeineren Nor-
men ersetzen.

Das System CYRUS

Das CBR-System CYRUS basiert auf einer Erweiterung des Dynamic Memory Ansatzes. Es wurde von Kolodner zur
Speicherung und Erinnerung von Ereignissen aus der beruflichen Tétigkeit des ehemaligen US—Auflenministers Cyrus
Vance entwickelt [7]. Eine Ausgangssituation zeigt Abbildung 1.7. Das Einfiigen zweier neuer Fille 3 und 4 in diese
Struktur fiihrt zu dem Ergebnis in Abbildung 1.8.

Handelnder: Cyrus Vance

Teilnehmer: auslidndische Diplomaten
Thema: Internationale Vertriage

Ziel: strittige Punkte in Vertridgen kldren
Teilnehmer sprechen miteinander

Teil-
nehmer Thema
Begin Gromyko Salt CDA
Fall 1 Fall2 Fall 2 Fall 1

Fall 1: Cyrus verhandelt
mit Begin iiber CDA

Fall 2: Cyrus verhandelt
mit Gromyko iiber Salt

Abbildung 1.7: MOP 1 ,,.Diplomatisches Treffen* als Ausgangssituation in CYRUS

Man kann Anfragen der folgenden Form stellen: Hat Cyrus Vance jemals mit Dayan tiber das Camp-David-Abkommen
(CDA) gesprochen? Das CBR-System wiirde hier als Antwort zwei Ableitungen liefern:

e MOP 1 - Index: Teilnehmer (Dayan) — Fall 4
e MOP 1 - Index: Thema (CDA) — MOP 3 — Index: Teilnehmer (Dayan) — Fall 4
Das System CYRUS zihlt in der CBR-Literatur zu den bekanntesten Systemen, obwohl es eigentlich kein klassischer

Problemldser ist, denn im engeren Sinne wird ja hiermit kein Problem gelost. Klassische Systeme zum fallbasierten
Schlieflen gliedern die Falldefinition in eine Problembeschreibung und in eine dazu gehdrende Problemldsung.
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Handelnder: Cyrus Vance

Teilnehmer: ausldndische Diplomaten
Thema: Internationale Vertrige

Ziel: strittige Punkte in Vertrigen kldren
Teilnehmer sprechen miteinander

Teil-
nehmer

Begin  Dayan Gromyko Salt  Jerusalem CDA

/ | N/ AN

MOP 2 Fall 4 Fall2  Fall 2 Fall 3 MOP 3

Thema

Teilnehmer: Begin Thema: CDA

Thema betrifft Israel & Arabien Teiln.eh.m.er: Israclis
Spezialisierung von MOP 1 Spezialisierung von MOP 1

Teil-
Thema nehmer
CDA Jerusalem Dayan Begin
Fall 1 Fall 3 Fall 4 Fall 1

Fall 3: Cyrus verhandelt mit
Begin iiber Jerusalem

Fall 4: Cyrus verhandelt mit
Dayan tiber CDA

Abbildung 1.8: MOP 1 ,,.Diplomatisches Treffen* nach dem Einfiigen der Fille 3 und 4

1.3 Formale Grundlagen

Reiter und Etherington zeigten, da}l es moglich ist, bestimmte Speicherstrukturen in Ausdriicke der Default-Logik
umzuwandeln. Der Grund hierfiir ist folgender: Man mochte eine formale Grundlage fiir die SchluB3folgerungen haben,
die mit Hilfe derartiger Strukturen erzeugbar sind. In diesem Abschnitt wird deshalb ein Zusammenhang zwischen der
Default-Logik und dem Fallspeicher hergestellt.

1.3.1 Default-Logik

Obwohl das Wissen tiber die Welt meistens unvollstindig ist, und sich hdufig nicht alle gewiinschten Fakten ableiten
lassen, mochte man dennoch Entscheidungen treffen. Vielfach verwendet man deshalb Regeln mit Ausnahmen, um so
das fehlende Wissen zu ergéinzen. Solche Regeln driicken aus, was typischerweise der Fall ist, und kdnnen dazu benutzt
werden, um plausible Konklusionen abzuleiten, sofern keine der jeweiligen Konklusion widersprechende Information
vorliegt. Diese Regeln bezeichnet man deshalb auch als Default-Regeln.

Ein zweiter wichtiger Punkt ist der Umgang mit inkonsistenter Information. Es kommt stéindig vor, daf} sich die
vorliegende Information widerspricht, z. B. weil sie aus unterschiedlichen Quellen stammt. Man muf also einen Weg
finden, der es erlaubt, mit inkonsistenten Informationen umzugehen.

Fiir die beiden gerade genannten Probleme bietet die klassische Pridikatenlogik keine gute Losung. Sicherlich konnte
man eine Regel wie ,, Vogel fliegen typischerweise “ folgendermaf3en darstellen:

Va : Vogel(x) AN mAusnahme(x) = Fliegt(x)
YV : Ausnahme(x) < Pinguin(z) V Strauss(x) V ~HatFliigel(z) . ..

Diese Darstellung erfordert aber eine vollstindige Auflistung aller moglichen Ausnahmen. Dies ist aber so gut wie nie



1.3. FORMALE GRUNDLAGEN 7

moglich. Aber selbst wenn wir eine solche Auflistung hitten, wire die Darstellung sehr unpraktisch. Um beispiels-
weise fiir einen bestimmten Vogel, sagen wir Tweety, abzuleiten, daB} er fliegt, ist es notwendig zu beweisen, daf kein
Ausnahmefall vorliegt, d.h. dal Tweety kein Pinguin ist, kein Strau}, usw. Das mochte man aber gerade nicht: Man
mochte ,, Tweety fliegt“ ableiten konnen, wenn nicht gezeigt werden kann, dal Tweety eine Ausnahme ist.

Worin liegt die Schwierigkeit? Die klassische Logik besitzt folgende Monotonieeigenschaft: Fiir alle Mengen von
Primissen A und Formeln p, q gilt: A+ ¢ = AU{p} I ¢; dies bedeutet, daB zusitzliche Information nie alte Konklu-
sionen ungiiltig machen kann. Wie oben im Beispiel zu sehen war, mochte man eine Default-Regel dazu benutzen, um
eine plausible Konklusion abzuleiten, sofern nichts auf einen Ausnahmefall hindeutet. Wenn man spiter zusitzliche
Information erhilt, die besagt, dafl entgegen den Erwartungen doch eine Ausnahme vorliegt, dann muf} diese Konklu-
sion zuriickgenommen werden. Jedes Schlielen, das auf Regeln mit Ausnahmen basiert, muf} deshalb in diesem Sinne
nichtmonoton sein. Dasselbe gilt konsequenterweise auch fiir eine Logik, die dieses Schlieen formalisiert.

Ein nichtmonotones System ermoglicht die Verarbeitung von Klassenhierarchien (Speicherstrukturen), wie sie oben
dargestellt wurden. Die grundlegende Idee ist die, da} im Falle von Widerspriichen die spezifischen Informationen,
die sich in den sub-MOPs befinden, den allgemeineren Informationen vorgezogen werden.

Formal gesehen handelt es sich bei der Default-Theorie um ein Paar (D, W), wobei W eine Menge von Formeln
darstellt, die sicheres Wissen reprisentiert. Bei D handelt es sich hingegen um eine Menge von Defaults der Form
%. Diese Default-Regel ist folgendermaBen aufzufassen: Wenn A ableitbar ist und fiir alle (1 < i < n),~B;
nicht abgeleitet werden kann, dann leite C' ab. Die Menge der SchluBfolgerungen, die in der Default-Theorie ableitbar

sind, werden extensions (Erweiterungen) genannt [5].

1.3.2 Umformulierung von CBR in Default-Logik

Um diese Umformulierung verstdndlich zu machen, sei ein Beispiel erldutert. Gegeben sei der in Abbildung 1.9 dar-
gestellte Ausschnitt aus einer Speicherstruktur, die verschiedene Vogelarten unterscheidet.

Jeder Knoten besitzt eine Menge von Merkmalen. Jedes Merkmal hat einen Attributnamen und einen dazugehorigen
Wert. Wenn der Knoten ein Fall ist, so reprdsentieren diese Merkmale Eigenschaften des Falles. Wenn der Knoten ein
MOP ist, reprisentieren dessen Merkmale Eigenschaften, die von den meisten Féllen, die durch das MOP organisiert
werden, geteilt werden. Jeder Unterschied ist eine Verbindung von einem MOP zu einem anderen MOP oder zu einem
Fall. Jeder Unterschied ist durch mindestens ein Merkmal gekennzeichnet und differenziert zwischen den spezielleren
Knoten und den Verallgemeinerungen.

Ausgehend von einer derartigen Speicherstruktur mochte man eine Umwandlung in die Default-Logik vornehmen. Die
Merkmale der Knoten, d. h. die Normen der MOPs und die Merkmale der Fille, sowie die Verbindungen der Knoten
untereinander liefern die benétigten Inferenzregeln:

1. Merkmal: Ein Knoten N () hat das Merkmal f(z, a) und es gibt keine Spezialisierung zu einem Unterknoten,
der mit diesem Merkmal korrespondiert. Dies hiee ndmlich, daf dieses Merkmal iiberschrieben werden wiirde.
Eine solche Situation wird interpretiert als: Normalerweise haben N’s den Wert a fiir das Merkmal f. Identifiziert

mit:
N(z) : f(x,a)
f(z,a)
2. Verbindung: Ein MOP z ist mit einem Knoten N, (z) durch den Unterschied f(x, b) verbunden. Dies bedeutet:
N,’s unterscheiden sich vom MOP dadurch, daf sie den Wert b fiir das Merkmal f besitzen. Identifiziert mit:
N(z) A f(x,b) : Ny(x)
N, (z)

3. Unterscheidungsnorm: Ein MOP z hat eine Norm f(x, a) sowie Unterschiede f(x,b1),..., f(z,by,). Dies be-
deutet: N’s haben gewohnlich einen Wert a fiir das Merkmal f, solange es keine Ausnahmen gibt. Identifiziert

mit:
MOP(x) AN=f(x,b1) Ao A= f(x,bn) : f(z,a)
f(z,a)
4. Restricted Closed World (RCW): Ein MOP z hat eine Norm f(x,a) und ist mit einem Knoten N (x) durch den
Unterschied f(z, b) verbunden. Zusitzlich existieren weitere Verbindungen zu N (), f1(z,b1), ..., fa(z,bp).

Dies bedeutet: Wenn das MOP nicht durch die Unterschiede f1(x,b1),. .., fo(x,b,) zu N spezialisiert werden



8 KAPITEL 1. WISSENSREPRASENTATION IN CBR-SYSTEMEN

kann, dann soll man nicht annehmen, dafl das MOP den Wert b fiir das Merkmal f annimmt (siehe nachfolgendes
Beispiel; setze in Punkt 4: M OP = MOP1, N = MOP3 und b = Fisch). Identifiziert mit:

MOP(z) A= fi(xz,b1) Ao A=fu(x,by) : = f (2,0)
- f(x,b)

MOP 0
COVER = Federn

FUSS ORT NAHR.
Klaue Insekten Fisch
Schw.haut
Land Wasser
MOP 1 MOP 2
NAHRUNG = Insekten NAHRUNG = Fisch
ORT = Land ORT = Wasser
FUSS = Klauen FUSS = Schwimmbhaut
ORT NAHR. FUSS
Wasser Fisch Klaue
MOP 3
NAHRUNG = Fisch
ORT = Wasser
FUSS = Klauen

Abbildung 1.9: Ausschnitt aus einer Speicherstruktur zur Unterschiedung von Vogelarten

Es fillt auf, dal vier Default-Regeln benotigt werden, um die Beziehung zwischen einem MOP und einer Spezialisie-
rung davon darzustellen. Beispiel: MOP3 unterscheidet sich von MOP1 dadurch, da3 MOP3 das Merkmal Nahrung =
Fisch hat. Darauthin werden vier Regeln erzeugt:

1. Eine Regel, die beschreibt, dal MOP3 das Merkmal Nahrung = Fisch besitzt.

2. Eine Regel, die beschreibt, dal MOP3 sich von MOP1 durch den Unterschied des Merkmals
Nahrung = Fisch auszeichnet.

3. Eine Regel, die explizit die Annahme macht, dal MOP1 gewohnlich das Merkmal
Nahrung = Insekten hat, sofern nicht Nahrung = Fisch gilt.

4. Eine Regel, die explizit die Annahme macht, da3 MOP1 typischerweise nicht das Merkmal
Nahrung = Fisch hat.

Wendet man dieses Verfahren auf die oben angegebene Speicherstruktur an, erhélt man folgende
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Default-Theorie:
W = {Vz: MOPO(z)}

MOPO(z):cover(z,Federn) MOPO(zx)AFuss(z,Klauen):MOP1(x)
cover(z,Federn) MOPI1(x)
MOPO(z)AFuss(z,Schwimmhaut): MOP2(x) MOPO(z)AOrt(xz,Land):MOP1(x)
MOP2(z) MOP1(z)
MOPO(z)ANOrt(z,Wasser):MOP2(x) MOPO(z)ANahrung(z,Insekt):MOP1(x)
MOP2(z) MOP1(z)
MOPO(z)ANahrung(z,Fisch):MOP2(x) MOP1(z)ANOrt(x,Wasser):MOP3(x)
MOP2(z) MOP3(z)
MOPI1(z)ANahrung(z,Fisch):MOP3(x) MOP2(z)ANFuss(z,Klauen):MOP3(x)
D MOP3(z) MOP3(z)
o MOP1(z)AN-Ort(z,Wasser):Ort(xz,Land) MOP1(z)A-Nahr.(z,Fisch):Nahrung(z,Insekt)
Ort(xz,Land) Nahrung(z,Insekt)
MOPI1(z)AN-Nahr.(z,Fisch):=Ort(xz,Wasser) MOP1(z)A=Ort(z,Wasser):mNahr.(z,Fisch)
-Ort(z,Wasser) —Nahrung(xz,Fisch)
MOP2(x)AN—~Fuss(z,Klauen):Fuss(z,Schw.haut)  MOP2(x):mFuss(z,Klauen)
Fuss(x,Schwimmhaut) —Fuss(z,Klauen)
MOP3(z):Ort(x,Wasser) MOP3(z):Nahrung(z,Fisch)
Ort(xz,Wasser) Nahrung(z,Fisch)
MOP3(z):Fuss(z,Klauen)
Fuss(z,Klauen)

1.3.3 Beispiel mit einer Erweiterung

Wir gehen davon aus, daB wir folgendes wissen: cover(Tweety, Federn), Fuss(Tweety, Klauen) und Ort(
Tweety, Wasser). Aus diesen Aussagen konnen wir folgende Erweiterungen ziehen: Tweety ist eine Instanz vom
MOP3, MOP2, MOP1 und MOPO; sowie: Tweety it Fisch, lebt beim Wasser, seine Fiifle besitzen Klauen und er ist
mit Federn bedeckt. Der Grund, warum es nur eine Erweiterung gibt, wurde oben schon erwéhnt. Dies liegt daran, daf3
speziellere Werte die weniger speziellen Verallgemeinerungen (Normen) iiberschreiben konnen. Formal ausgedriickt:

MOP3(Tweety) MOP2(Tweety)
MOP1(Tweety) MOPO(Tweety)
Nahrung(Tweety, Fisch) Ort(Tweety, Wasser)
Fuss(Tweety, Klauen) cover(Tweety, Federn).

Dabei verhindert die Regel

MOP2(x) N ~Fuss(x, Klaue) : Fuss(x, Schwimmhaut)
Fuss(x, Schwimmhaut)

zusammen mit dem Merkmal Fuss(Tweety, Klauen) das Vererben der Eigenschaft Fuss(x,Schwimmhaut) vom MOP2.
Die Regel
MOPI1(x) A =Ort(x, Wasser) : Ort(z, Land)
Ort(z, Land) ’
zusammen mit dem Merkmal Ort(z, Wasser) verhindert hier im Beispiel die Vererbung von Ort(x, Land). Das
Merkmal Ort(Tweety, Wasser), in Verbindung mit den Regeln

MOPIN-Ort(x,Wasser):~Nahrung(z,Fisch)
- Nahrung(z,Fisch) ’

MOPI1(z)A-Nahrung(z,Fisch):Nahrung(z,Insekten)
Nahrung(z,Insekten)

verhindert die Vererbung von Nahrung(z, Insekten).

1.3.4 Beispiel mit mehreren Erweiterungen
Angenommen es ist uns bekannt, daB Dick Quaker ist, es gelte also party(Dick, republican). Wir kénnen auf fol-
gende Erweiterungen schliefen:

Ey, = G1(Dick), Gy(Dick), religion(Dick, quaker), party(Dick, republican), paci fist(Dick, yes)
E; = Go(Dick), Go(Dick), party(Dick, republican), religion(Dick, quaker), paci fist(Dick, no)
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MOP 0
REL. PACI. PAR.
quaker yes no republican
MOP 1 MOP 2
RELIGION = quaker PARTY = republican
PACIFIST = yes PACIFIST = no

Abbildung 1.10: Speicherstruktur mit mehreren Erweiterungen

Das Quaker-Republican Beispiel zeigt, da3 es moglich ist, aus der zum Fallspeicher gehdrenden Default-Theorie
mehrfache Erweiterungen zu ziehen. Dies ist in komplexen Speicherstrukturen sogar der Normalfall. Typischerweise
besitzen fallbasierte Systeme einen Mechanismus, um bestimmte Merkmale anderen vorzuziehen.

1.4 Fallwissen

1.4.1 Fallwissen und dessen Strukturierung

Man kann drei Kategorien von Fallwissen unterscheiden:

e Problem-/Situationsinformation
Die Situationsbeschreibung muf} alle problemrelevanten Informationen enthalten, damit man entscheiden kann,
ob der Fall in einer neuen Situation anwendbar ist. Welche Informationen man dazu benétigt, das hidngt von der
jeweiligen Losung ab. In einer Situationsbeschreibung konnten beispielsweise das Ziel der Problemlésung oder
Einschrinkungen zur Losung (Constraints) angegeben werden.

e Losungsinformation
Hier werden alle Informationen angegeben, die die Losung des Problems hinreichend genau beschreibt. Zu-
sdtzlich konnen Daten angegeben werden, die bei der Losungsanpassung (Adaption) niitzlich sind. Mogliche
Komponenten der Losungsinformation:

— Losung selbst (z.B. Klassenbeschreibung);

Losungsweg (Folge von Schritten, mit denen das Problem gelost wurde);

Rechtfertigung fiir getroffene Entscheidungen;

Alternative Losungsschritte, die ebenfalls erfolgreich wiren;

Losungsschritte, die versuchsweise ausgefiihrt wurden und fehlgeschlagen sind.

e Giiteinformation
Unter einer Giiteinformation versteht man die ,,Riickmeldung® aus der realen Welt, z. B. ob die Losung er-
folgreich war oder fehlschlug (Validierungsangaben). Weiterhin 148t sich der Aufwand (Kosten, Zeit) fiir die
Realisierung der Losung angeben.

Die Abbildung 1.11 veranschaulicht diese drei Kategorien.
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SITUATIONSINFORMATION

e N
FALL Nr. 1
7
Ziel: Autoreparatur
Constraints: ~ Benzinmotor
mind. 200 PS
Situation: Motor auf Lager
Spezialschrauben vorhanden
Zeitaufwand: 2 Std.
LOSUNGSWEG RECHTFERTIGUNG
\L schnell einzubauen
Wiihle passenden Motor: Modell 337 < mind. 200 PS
Wihle Befestigung: Anschrauben
¢ \% Alternativ: Schweissen
Wiihle Schrauben: Spezialschrauben Spezialschrauben vorhanden
Der Kunde war zufrieden
AN
N J
GUTEINFORMATION LOSUNGSINFORMATION

Abbildung 1.11: Fallwissen

1.4.2 Wissensumfang im Fall

Nachdem im zweiten Abschnitt zum Thema Dynamic Memory eine Moglichkeit erldutert wurde, Fille mittels einer
geeigneten Speicherstruktur zu reprisentieren, z. B. um ein effektives Retrieval durchzufiihren, interessiert, ob es
Mboglichkeiten gibt, aufgrund einer besseren Fallreprisentation die Effektivitét einer solchen Struktur zu steigern. Eine
derartige Effektivititssteigerung kann z. B. durch eine einfachere Reprisentation der Fille oder durch eine verbesserte
Grundlage fiir eine spitere Ahnlichkeitsbestimmung erzielt werden. Im folgenden werden hierzu zwei Moglichkeiten,
niamlich die Abstraktion sowie die Generalisierung von Fillen, erlautert. Diese sollen zur Verbesserung des Dynamic

Memory-Ansatzes beitragen.

Abstrakte Fille

Zum besseren Verstidndnis dient die Abbildung 1.12. Dort werden drei verschiedene Arten von Fillen unterschieden.

Hierbei handelt es sich um:

e konkrete Fille (Fall auf der niedrigsten Abstraktionsebene)
e abstrakte Fille (Fall auf einer einzigen htheren Abstraktionsebene)

e hierarchische Fille (Fall, der mehrere Abstraktionsebenen umfaf3t)
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Ebene n

AbstrakiF all

A
T
\
\
A
Ebene 1 Q O Konkyeter Fall

AT ©
EbeneOI__L] I__A]l_:]li] [ ]

Abbildung 1.12: Unterscheidung von Fallarten

O = Hierarchischer Fall

( N
Fall Nr. 1
Problem: Losung :
Initialzustand: zylindrischer 1. Aufspannen 2. Werkzeug wihlen
Rohling
Werkzeug: 4
Vorschub: 0.33
Zielzustand: Arbeitsstiick 3. Schneiden Bereich 1 4. Schneiden Bereich 2
5. Werkzeug wihlen 6. Schneiden Bereich 3
Werkzeug: 5
Vorschub: 0.1
7. Ausspannen
N J

Abbildung 1.13: Beispiel fiir einen konkreten Fall ,,Drehen*
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Abstrakter Fall
1. Werkstiick 2. grof3e Bearbeitungs- 3. kleine Konturen 4. Werkstiick
aufspannen bereiche bearbeiten fertigen ausspannen
1. Aufspannen 1. Werkzeug 1. Werkzeug 1. Ausspannen
wihlen wihlen
2. Schneiden Bereich 1 2. Schneiden Bereich 3

3. Schneiden Bereich 2

~ S

4 konkrete Fille

Abbildung 1.14: Beispiel fiir einen abstrakten Fall

Eine abstraktere Ebene hat die Eigenschaft, dafl sie weniger Details représentiert als die darunterliegende. Sie besitzt
somit weniger Beschreibungselemente, d.h. weniger Merkmale oder auch Relationen. Eine Folge davon ist natiirlich,
daf} die Erfahrung, die man letztendlich darstellen mochte, auf dieser abstrakten Ebene nicht sehr préizise beschrieben
wird. Dennoch sollte man darauf achten, daf3 wichtige Eigenschaften auch hier beibehalten werden.

Die Abbildung 1.13 und 1.14 gibt ein Beispiel fiir eine konkrete und eine abstrakte Fallbeschreibung. Man sieht hier,
daB ein Fall (eine Situation) durch eine Menge von Fillen auf verschiedenen Abstraktionsebenen gespeichert ist. Nur
der Fall auf der hochsten Abstraktionsebene beschreibt die Situation vollstindig (wenn auch nur abstrakt). Die Fille
auf den niedrigeren Ebenen enthalten nur Ausschnitte der gesamten Situation.

Generalisierte Fille

Die Grundidee besteht darin, daf ein generalisierter Fall fiir eine Menge normaler, einander sehr dhnlicher Fille steht.
Dies wird realisiert, indem man anstelle eines Attributwertes eine Menge von Attributwerten zuldft (mehrwertige At-
tribute). Man konnte dies als Verwendung einer ODER-Beziehung auffassen (siche Beispiel: 152 ODER i57 ODER
159). Wie man sich leicht denken kann, fiihrt eine solche Generalisierung zu einer Verkleinerung der Fallbasis. Auf3er-
dem trigt sie zu einer Vereinfachung der Losungsanpassung bei.

Problem (Symptome):

ErrorCode: {i52,i57,i59}
1/0_StateOut7: on

Mehrwerti
Relais_7: geschaltet / £
Spannung_VDD: x, 19 < x <27

Losung (Diagnose):
Schaltschrank: IIT
Defekt: *’Magnetschalter’’

Abbildung 1.15: Generalisierter Fall
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1.4.3 Wissensreprisentationsformalismus
Attribut-Wert-Reprisentation

Ein Fall wird durch Attribut-Wert-Paare reprisentiert wie z.B. das Attribut Prets mit Wert 10 DM. Die Menge der
Attribute (A;) wird entweder fiir alle Fille fest vorgegeben oder variiert von Fall zu Fall. Jedem Attribut ist ein
Wertebereich (Typ) zugeordnet, z.B. Integer, Real, Symbol oder Text. Falls die Attributmenge fest vorgegeben ist,
entspricht ein Fall einem n-stelligen Vektor F' = (ay,...,a,) € Ty X ... X Ty, wobei a; € T; (a; sind die Werte
und 7T; die Typen/Wertebereiche). Unbekannte Attributwerte konnen durch die Einfiihrung eines speziellen Symbols
unknown dargestellt werden. Daraus folgt: a; € T; U {unknown}.

Bei variabler Attributmenge ist ein Fall eine Menge F' = {41 = a1,..., A, = a,} mit a; € T;. Attribute, die nicht
vorkommen, sind unbekannt. Ein formales Beispiel zeigt die Abbildung 1.16.

Problem (Symptome):
ErrorCode: 159 Symbol {i51,i52,i58,i59,i60}
I/0_StateOut7: on Symbol {on,off}
Relais_7: geschaltet Symbol {geschaltet, nicht-geschaltet}
Spannung_VDD: 23.8 V Real [0..50]

Losung (Diagnose):
Schaltschrank: IIT Symbol{LILIII}
Defekt: >’ Magnetschalter’’ String

Abbildung 1.16: Beispiel zu einem Diagnosefall

Bewertung der Attribut-Wert Représentation:

e Vorteile

Einfache Reprisentation, leicht zu verstehen

Einfache und effiziente Ahnlichkeitsbestimmung

Einfache Speicherung (z.B. in Datenbanken)

Effizientes Retrieval moglich
e Nachteile

— Keine strukturelle und relationale Information reprisentierbar

— Keine Reihenfolgeinformation (Aktionsfolge) reprasentierbar
o Geeignet fiir

— Analytische Aufgaben, insbesondere Klassifikation

— Grof3e Fallbasen, wenige Merkmale
o Ungeeignet fiir

— Synthetische Aufgaben

Objektorientierte Modelle

Zusammengehorige Attribute werden zu Objekten zusammengefal3t. Ein Fall besteht somit aus einer Menge von Ob-
jekten. Zwischen diesen Objekten bestehen Beziehungen, die auch Relationen genannt werden. Die wichtigsten Be-
ziehungen sind:

e Taxonomische Relationen: Eine a-kind-of-Relation driickt Abstraktions- und Verfeinerungsbeziehungen zwi-
schen Objekten der Domine aus. Beispiel: Auto a-kind-of Transportmittel.
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e Kompositionelle Relationen: Eine is-part-of-Relation driickt die Zusammensetzung von Objekten aus Teilob-
jekten aus. Beispiel: Fenster is-part-of Auto.

Transportmittel
Flugzeug Auto Bahn

PKW LKW

Abbildung 1.17: Taxonomische Relation

Bewertung objektorientierter Repréisentation:

e Vorteile

Strukturierte und ,,natiirliche Fallreprédsentation

Strukturelle und relationale Information ist reprisentierbar

Kompaktere Speicherung als mit Attribut-Wert-Reprisentation

Strukturinformation kann fiir Ahnlichkeitsberechnung und Losungsanpassung genutzt werden
o Nachteile

— aufwendigere Ahnlichkeitsberechnung und Retrieval
o Geeignet fiir

— analytische Aufgaben, insbesondere bei komplexen Fallstrukturen

— synthetische Aufgaben im Bereich Konfiguration und Design

Béiume und Graphen

Eine Anwendung von Graphen in der Fallreprisentation wire beispielsweise die Beschreibung des Losungsweges
(siehe Abschnitt 1.4.1). Die Knoten wiirden dabei aus den durchgefiihrten, alternativen oder fehlgeschlagenen Pro-
blemloseschritten, sowie den Merkmalen der Problembeschreibung bestehen. Ferner konnte man auch die Merkmale
der Losungsbeschreibung als Knoten darstellen. Die Kanten wiren die jeweiligen Verbindungslinien, z.B. zum néch-
sten Problemldseschritt oder zu alternativen, sowie fehlgeschlagenen Schritten.

Bewertung von Graphenreprésentation:

e Vorteile

— Einfache Strukturen sind darstellbar

— Algorithmen aus der Graphentheorie (z.B. Isomorphie) konnen fiir die Ahnlichkeitsberechnung genutzt
werden.

o Nachteile

— Begrenzte Strukturierungsmoglichkeiten im Vergleich zu objektorientierter Reprisentation
o Geeignet fiir

— analytische und synthetische Aufgaben in Bereichen mit Graphenstruktur
o Ungeeignet fiir

— detaillierte Reprisentation komplexer, stark strukturierter Aufgaben
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Auto
Treibstoffsystem Fenster elektr. System

/N

Heckfenster Seitenfenster

; s N
Objektklasse Auto Fall Nr. 1
Hersteller: String Objektinstanz: Mittelklasse
Werk: String (Objektklasse: Auto)
Heckfenster : Fenster Hersteller: VW
Seitenfenster: Fenster Werk: Wolfsburg
- Heckfenster: HF_Objekt
Objektklasse Fenster k Seitenfenster: SF_Objekt
Anzahl: Integer Objektinstanz: HF_Objekt
Preis: Real (Objektklasse: Fenster)

Anzahl: 1

Preis: 52,50 /

Objektinstanz: SF_Objekt
(Objektklasse: Fenster)

Anzahl : 4
Preis: 23,30

(. J

Abbildung 1.18: Kompositionelle Relation zur Objektklasse Auto

’ schnell einzubauen ‘
’ Wiihle passenen Motor: Modell 337 <

| mind. 200 PS

’ Wihle Befestigung: Anschrauben ‘

’ Alternativ: Schweissen

Abbildung 1.19: Fallreprisentation als Graph
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1.5 Vergleich zweier Fallbasen

Nachdem in den obigen Abschnitten die Struktur einer Fallbasis erkldutert wurde, stellt sich die Frage, welche Fille
man in diese Fallbasis aufnehmen oder gegebenenfalls spiter wieder entfernen sollte. Ausgangspunkt sei eine Fallbasis
mit n + 1 Fallen. Welchen Fall sollte man entfernen, um die beste Fallbasis mit n Fillen zu erhalten? Hierzu muf3 man
kldren, was eine beste Fallbasis der Grofie n ist.

In der Einleitung war davon die Rede, dal Erfahrungen in Form von Fillen gespeichert werden, um sie zur Losung
neuer Probleme wiederzuverwenden. Dazu werden dhnliche Erfahrungen aus dem Speicher abgerufen und im Kontext
der neuen Situation verarbeitet. Einen zum vorliegenden Problem #@hnlichen Fall in der Fallbasis zu finden ist die
Aufgabe eines AhnlichkeitsmaBes. Hier wird angenommen, daB ein AhnlichkeitsmaB gegeben ist, d. h. man weiB, wie
dhnlich sich zwei Fille sind. Da sich zwei Fille aber meistens nur dhnlich — nicht identisch — sind, ist noch Arbeit
zu investieren, um den mittels Ahnlichkeitsmal gefundenen Fall in der neuen Situation auch verwerten zu konnen.
Diese Arbeit nennt man Adaptionsleistung ®. Allgemein geht man davon aus, daB der dhnlichste Fall sich fiir den
Adaptionsprozess am besten eignet, da dieser a-Priori die geringste Adaptionsleistung beansprucht.

Hinsichtlich des Ausgangsproblems gilt somit, daB eine Fallbasis 1 besser als eine Fallbasis By ist, sofern ®(5;) <
®(B;). Aus dieser Aussage ldBt sich auch folgern, welchen Fall man aus der oben erwihnten Fallbasis der GroBe
n + 1 entfernen sollte. Es wird der Fall entfernt, der ®(/3) minimiert. Man muf das genannte Kriterium auf die
mittlere Adaptionsleistung tiber alle Fille beziehen, weil zwei Fallbasen insgesamt verglichen werden sollen.

Es stellt sich weiterhin die Frage, wie die Adaptionsleistung ® zu definieren ist. Hierzu sind noch folgende Verein-
barungen notwendig. Wir gehen davon aus, daf} ein Fall als ein Paar (Problem, Losung) vorliegt. Sei P die Menge
aller Probleme und S die Menge aller Losungen. Eine Fallbasis 55 kann dementsprechend als eine endliche Menge
{(p1,51);-- -, (Pn,sn)} aufgefaBt werden. Sei ferner eine Menge von Relationen A € P? gegeben, wobei die Gleich-
heitsrelation (A) in A enthalten sei. Diese Relationenmenge A wird benétigt, um bei der Ahnlichkeitsbestimmung
(im Retrieval) alle Probleme zu finden, die in einer Beziehung zum neuen Problem stehen?. Aus der Menge dieser
Problemfille wird dann ein Fall ausgewihlt, der ex ante die geringste Anpassungsarbeit benotigt. Zu diesem Zweck
wird allerdings noch eine Abbildung M benétigt. Sie bildet ein « € A — M () € IR ab, wobei gilt: M () = 0 wenn
a=Aund oy C az = M(a1) < M(az). Die Semantik der Abbildung M liefert eine Schitzung der Adaptionslei-
stung. Je kleiner der Wert von M («) ist, umso weniger Arbeit muB in die Adaption gesteckt werden. Sollte also das
Ergebnis M («) = 0 lauten, bedeutet dies, daB keine Adaption notwendig ist, weil die Probleme identisch sind.

Sind zwei Probleme p, p;, € P gegeben, so hiingt deren Ahnlichkeit p o pj, natiirlich von der Semantik der Relation o
ab.

Mit Hilfe dieser Vereinbarungen 146t sich die Distanz d zweier Probleme p1,p2 € P definieren: d(p1,p2) =
{M(co) | € A N p1 apa}. Wenn ein p € P und ein Fall (py, si) € B gegeben ist, so kann man mit Hilfe der oben
angegebenen Semantik von M eine problembezogene Schitzung der erforderlichen Adaptionsleistung angeben. Diese
lautet d(p, px,). Gesucht wird die Distanz d(p, py,), welche beziiglich der gegebenen Fallbasis 5 minimal ist [14].

1.5.1 Beispiel

Ein Schlosser mochte Schliissel fiir seine Kunden herstellen. Dazu besitzt er n verschiedene Gufiformen. Wenn ein
Kunde einen Schliissel einer bestimmten Grofle bestellt, stellt der Schlosser eventuell direkt diesen her, sofern er
die passende GuB3form hierzu besitzt, oder er gieit einen etwas groBeren Schliissel, bei dem er dann natiirlich etwas
Material abschleifen muf3, um die richtige Schliisselgrofe zu erhalten.

Das Problem besteht darin, herauszubekommen, welche n Guf3formen am giinstigsten sind, so da3 der Schlosser
moglichst wenig abschleifen muf3.

Ein Schliissel wird hier in diesem Beispiel wie folgt dargestellt: Die Tiefe der Gu3form wird der Einfachheit halber
als konstant angenommen. Jeder Schliissel v kann also iiber seine Breite und seine Léange beschrieben und somit
als Paar (Breite, Linge) = (x,y) € [1,5] x [1,10] (z.B. in Millimeter) angesehen werden. Der Schlosser gibt also
den gewiinschten Schliissel v ein, und der Retrieval-Prozess liefert eine Guiform ~y, fiir welche der erforderliche
Adaptionsprozess, also das Abschleifen, minimal ausfillt. Wenn keine passende GuBform vorhanden ist, dann kann

2Dieses wird klarer, wenn man sich die Definition der Menge .A im Beispiel 1.5.1 ansieht
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Schliissel (Fall)

>’ Abzufeilendes
Material’’

~_| . neuer Schliissel

X

Abbildung 1.20: Definition des AhnlichkeitsmaBes

man den Anpassungsprozess folgendermalen darstellen:

Abzufeilendes Material, fallsy C v, k € {1,2,...,n}
o0 sonst

d(v, ) = {

Mit Hilfe der Theorie des vorherigen Abschnitts stehen jetzt folgende Aussagen zur Verfiigung:

P=8=]1,5] x [1,10]
A= {OL | a = {(77716)}7 (’Ya’}/k) € 7)25 Y c Vi ke {172,,71}}
Va € A: M(a) = d(y,vk) fira = {(v,v)}

Der durch das Retrieval gefundene dhnlichste Fall v, € B geniigt der folgenden Bedingung: d(vy,vx) < d(v,7;)
V7y; € B, wobei V j : v C ;. Die minimale fallspezifische Anpassungsarbeit wird also d(v, ;) sein.?

Sei v € P ein beliebiger Schliissel, der herzustellen ist. Wenn man beriicksichtigen will, daf jeder Schliissel -y nicht
gleich hiufig bestellt wird, so kann man eine Zufallsvarible I, definiert durch p : P — [0, 1], einfiihren, welche die
Wahrscheinlichkeit p(+y) dafiir angibt, daB der néchste bestellte Schliissel  sein wird.

Hat man eine Fallbasis B = {(p1, s1), (p2, $2),- - ., (Pn, S»)} und eine definierte Zufallsfunktion d(T", B), berechnet
sich der Erwartungswert E[d(T", B)] fiir die Anpassungsarbeit ®(53) bezogen auf eine beliebige Fallbasis der Kardina-
litdt |Bl = n wie folgt:
®(B) = E[d(T,B)| = ) d(,B) * p(7).
YEP
Zum besseren Verstiandnis moge die obige Graphik dienen. Dort ist die beste Fallbasis der Grof3e 181 = 9 abgebildet.
Bei diesem Beispiel geht man allerdings davon aus, daf die Wahrscheinlichkeit p(~) fiir alle Schliissel gleich ist.

Das Schlosserproblem besteht also darin, eine Fallbasis 3} der GroBe n zu bestimmen, so daf gilt:
B | =nAVBCP:|Bl=n=®B) < dB).

Die beste Fallbasis B}, ermoglicht eine Minimierung der erforderlichen Adaption ®.

1.5.2 Kriterium fiir den Vergleich zweier Fallbasen

Zusammenfassend sei gesagt, dafl folgendes gilt: Ein fallbasiertes System erhilt den dhnlichsten Fall mit Hilfe des
DistanzmaRes d. Weiterhin ist davon auszugehen, daB fiir ein Problem p € P und fiir einen Fall (py,si) € P x S
das DistanzmaB d(p, py) ein MaB fiir die nétige Adaptionsleistung ist, d. h. je kleiner der Wert von d(p, py) ist, umso
weniger Anpassungsarbeit ist erforderlich.

Schlielich wird angenommen, dal man die Realitét hinsichtlich der Schliisselbestellungen sowie deren Haufigkeit
durch eine bekannte Zufallsvariable I" simulieren kann. Aus diesen Angaben erhilt man fiir eine konkrete Fallbasis 3
die Adaptionleistung

®(B) = E[d(T, B)].

3Es gilt, daB die GuBform ~;, regelmiBig nicht der erwiinschten Problemlosung s entspricht: v, C s, denn zur Losung gehort regelmiBig nicht
allein die Auswahl der Guf3form, sondern auch das Abschleifen, woriiber schlieBlich die erwiinschten Endmaf3e des Schliissels zustande kommen.
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Das Kriterium fiir den Vergleich zweier Fallbasen 7 und B lautet somit:
O(B1) < P(B2).

Die beste Fallbasis B; erfordert c. p. ein Minimum an Adaption.

1.6 SchluBBbetrachtungen

Ziel dieses Kapitels ist es, unterschiedliche Aspekte der Wissensrepridsentation in fallbasierten Systemen zu erldu-
tern. Dazu gehoren sowohl praktische Themen, wie die Dynamic Memory-Theorie, Reprisentationsmoglichkeiten
eines Falles sowie der Vergleich zweier Fallbasen und auch theoretische Aspekte, also z. B. die Darstellung formaler
Grundlagen mit Hilfe der Default-Logik.

Es sei auch erwihnt, da3 die beschriebenen Verfahren teilweise schon von der Forschung in Frage gestellt werden. So
konnten Wissenschaftler nachweisen, daf3 die Dynamic-Memory-Theorie nicht mit den tatsdchlichen Vorgingen im
Gehirn tibereinstimmt. Neue Ergebnisse in der Hirnforschung deuten darauf hin, daf} es in den nichsten Jahren schon
moglich sein wird, leistungsfahigere und dem menschlichen Gehirn dghnlichere Speicherstrukturen zu entwerfen [6].

Kostenverantwortung und Kostenfestlegung Der vorliegende Bericht widmet sich auch der Automatisierung von
technischen Konstruktionsprozessen (vgl. Kapitel 4, 5), weshalb es hier angebracht ist, auf die Problematik der Ko-
stenverantwortung sowie der Kostenfestlegung im Produktentstehungsprozef kurz einzugehen.

Jede Produktentwicklung verursacht Kosten, die auch dann, wenn der ausgearbeitete Entwicklungsauftrag nicht zur
Fertigung freigegeben wird, ganz erheblich sein konnen. Aus diesem Grund haben Rationalisierungsfachleute schon in
den 70er Jahren die Kostenverteilung im Produktentstehungsprozef3 analysiert. In einer vielzitierten Verdffentlichung
skizzierte Opitz im Jahre 1970 ein Diagramm, welches die von den einzelnen Produktionsbereichen eines Unterneh-
mens (Konstruktion, Arbeitsvorbereitung, Einkauf, Fertigung, Verwaltung, Vertrieb) verursachten Kosten (qualitativ)
den Kosten gegeniiberstellt, die von diesen Produktionsbereichen festgelegt werden [8]. Das Opitz-Diagramm wur-
de im Prinzip noch in den 80er Jahren von mehreren Autoren bestitigt. Es zeigt deutlich, dal die vom Konstruk-
tionsbereich verursachten Kosten in krassem Verhiltnis zu den (Produktions-)Kosten stehen, welche diese in den
Konstruktionsunterlagen festlegt [8]. Die genauen Zahlen variieren je nach Branche. Man ging aber seinerzeit glo-
bal davon aus, daf die Konstruktionsbereiche nur etwa 10-15% der Produktentstehungskosten verursachen, jedoch
etwa 70% der Herstellkosten iiber das Konstruktionsergebnis festlegen. Die geringsten Kosten fallen im Maschinen-
bau regelmiflig im Konstruktionsbereich, die hochsten Kosten im Fertigungsbereich an. Hieriiber entwickelte die
Ingenieurwissenschaft seinerzeit die These von der Kostenverantwortung der Konstruktion: Da die Konstruktion die
Produktionskosten in groBem Umfang determiniert, ist es nicht sinnvoll, im Fertigungsbereich rigorose Rationalisie-
rungsanstrengungen einzuleiten, ohne zumindest vergleichbare Mainahmen im Konstruktionsbereich durchzufiihren
[10]. Der Entwicklungs- und Konstruktionsbereich wurde seinerzeit zum Rationalisierungsbereich Nummer 1 erklért.
Die Unternehmensleitungen haben inzwischen insbesondere auch die strategische Bedeutung der Konstruktionsauto-
matisierung (CAE)* erkannt und entsprechend gehandelt. Mittlerweile sind weltweit CIM-Systeme> im industriellen
Einsatz, die mit Systemen im Konstruktionsbereich (CAD/CAM)® gekoppelt sind [11] [12].

Mit der Kostenverantwortungsthese ist die Konstruktionsautomatisierung zu einem fruchtbaren Gebiet der Informa-
tikforschung geworden, und es ist erkennbar, dal wissensbasierte Systeme zu einem unverzichtbaren Bestandteil der
Konstruktionspraxis geworden sind [15]. Der vorliegende Bericht iiber fallbasiertes SchlieBen soll vor allem auch ein
Beitrag zur Automatisierung des technischen Konstruktionsprozesses sein.

Unter einem technischen Konstruktionsprozef3 versteht man jene Aktivititenkette, die entweder direkt zur stofflichen
Verwirklichung eines Konstruktionsobjektes — technischen Gebildes — fiihrt, oder zu einer Bereitstellung von Infor-
mationstrigern, welche die jeweiligen konstruktiven Funktionstrédger fiir produktionstechnische Zwecke sowie zur
Inbetriebnahme und Nutzung hinreichend gut beschreiben [13]. Die Begriffswahl Konstruktion und Entwurf orientiert
sich im vorliegenden Bericht an dem klassischen Phasenmodell der VDI-Richtlinie 2222 [9].

4CAE steht fiir Computer Aided Engineering.
SCIM steht fiir Computer Integrated Manufacturing.
SCAD steht fiir Computer Aided Design; CAM steht fiir Computer Aided Manufacturing.
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Kapitel 2

Auswahl und Klassifikation von Fallen

2.1 Phasenmodell

Dieses Kapitel widmet sich den Themen Auswahl und Klassifikation von Fdllen aus dem Bereich des fallbasierten
Schlielens. In dieser Einleitung werden beide Themen in die allgemeine Funktionsweise fallbasierter Systeme einge-
ordnet und dann erldutert.

Das fallbasierte Schlieen lehnt sich stark an eine Vorgehensweise an, die dem Menschen wohlbekannt ist. Wenn
jemand ein Problem zu l6sen hat, erinnert er sich an eine vergleichbare (dhnliche) Situation und versucht, diese Erfah-
rungen auf das neue Problem anzuwenden. Zum Beispiel 16st ein Student eine Aufgabe in einer Klausur, indem er sich
an die Losung einer dhnlichen Aufgabe auf einem Ubungszettel erinnert und dieses Wissen auf die aktuelle Aufgabe
iibertrigt. Fiir den fallbasierten Ansatz bilden Erfahrungen die Fille und die Menge aller verfiigbaren Erfahrungen die
Fallbasis. Erfahrungen sind fiir einen Menschen nur dann niitzlich, wenn er sich auch an diese erinnern, und diese
auf ein neues Problem anwenden kann. Ein fallbasiertes System erinnert sich an gespeicherte Fille durch die Verwen-
dung eines AhnlichkeitsmaBes. Dabei sollte das AhnlichkeitsmaB so formalisiert worden sein, daB die Losung eines
gefundenen Falles auch fiir ein neues Problem niitzlich ist. Im folgenden wird eine allgemeine Vorgehensweise des
fallbasierten SchlieBens vorgestellt. Dieses klassische ProzeBmodell' hat vier Phasen [37]:

Retrieve Bereitstellung bzw. Suche mindestens eines geeigneten Falles.

Reuse Wiederverwendung von gespeichertem Problemlosungswissen.
Revise Test und Modifikation der gefundenen Losung.
Retain Speichern der neu gewonnenen Erfahrungen.

Beispiel Ein Arzt untersucht einen Patienten.

Retrieve Der Arzt erinnert sich an die Krankengeschichte eines fritheren Patienten.

Reuse Der Arzt wendet die Behandlung des fritheren Patienten auch beim neuen Patienten an.
Revise Der Test bezieht sich auf den Erfolg der Behandlung.

Retain Der Arzt merkt sich die Krankengeschichte und Behandlung des Patienten.

Das Thema Auswahl von geeigneten Fillen ist dem ersten Schritt Retrieve zuzuordnen. Die Klassifikation von Fillen
durchlduft alle vier Schritte, wobei die gefundene Losung nicht modifiziert wird, d. h. im Schritt Revise wird nur ein
Test durchgefiihrt. Im folgenden werden beide Themenbereiche beschrieben.

Eines der Hauptprobleme bei der Realisierung von fallbasierten Systemen ist die Bestimmung der Ahnlichkeit von
Fillen. In Kapitel 2.2 wird diesbeziiglich auf die Beziehung zwischen Ahnlichkeit von Problembeschreibungen, Niitz-
lichkeit von Problemlésungen und Unsicherheit eingegangen. Danach werden Modellierungsméoglichkeiten des Ahn-
lichkeitsbegriffes, d. h. Moglichkeiten, die Ahnlichkeit zwischen einzelnen Fillen formal auszudriicken, behandelt. So
kann man z. B. versuchen, dhnliche Fille zu einem Problem in einer Reihenfolge beziiglich der Ahnlichkeitauspri-
gung anzuordnen. Es ist wiinschenswert, ein Verfahren angeben zu konnen, welches fiir ein konkretes Problem eine

IDieses ProzeBmodell von Aamodt und Plaza (1994) ist in jiingster Zeit von Roth-Berghofer und Iglezakis (2001) um die beiden Phasen Restore
and Review erweitert worden [34].
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Ahnlichkeitsbestimmung liefert. Dieses Problem ist allerdings noch Forschungsgegenstand. In diesem Kapitel werden
unterschiedliche Klassen von Modellen zur Ahnlichkeitsbestimmung beschrieben, die als Anhaltspunkte fiir die Vor-
gehensweise bei der Suche nach einem Ahnlichkeitsbegriff dienen. Um ein vorteilhaftes Modell auszumachen, miissen
die einzelnen Modelle vergleichbar sein. Deshalb werden unten auch Moglichkeiten zum Vergleich von Ahnlichkeits-
bewertungen angegeben.

Im Abschnitt 2.3 wird eine einfache Realisierung des fallbasierten Ansatzes zur Klassifikation beschrieben. Bei der
Klassifikation muf das Prozemodell nur teilweise realisiert werden, d. h. die Anpassung der gefundenen Losung (Ad-
aption) ist nicht notwendig. Aufgabe der Klassifikation ist die Einteilung von Objekten in Klassen bzw. die Zuordnung
zu Begriffen. Zum Beispiel werden Tiere den verschiedenen Tierarten zugeordnet. Typische Anwendungsgebiete der
Klassifikation sind die Diagnose und die Entscheidungsunterstiitzung. Zunéchst wird ein allgemein gehaltener Basi-
salgorithmus fiir die fallbasierte Klassifikation angegeben, der die Grundlage fiir die weiteren Abschnitte bildet. Es
werden folgende Fragestellungen untersucht:

e Wie wird Wissen in fallbasierten Systemen représentiert?
e Welche Beziehungen bestehen zwischen Fallbasis und dem verwendeten (Ahnlichkeits-/Distanz-)Maf?

e Welcher Zusammenhang besteht zwischen fallbasiertem Schlieen und Lernen?

Im dritten Abschnitt wird die Klassifikation als ein geometrisches Problem interpretiert. Ein Ergebnis des ersten Ab-
schnitts ist, da man einem fallbasierten System nicht direkt ansehen kann, welche Begriffe es représentiert. Die geo-
metrische Sichtweise der Klassifikation bietet die Moglichkeit, die Begriffe explizit darzustellen. Weitere Vorteile sind
eine grofere Anschaulichkeit der betrachteten Problemstellungen und eine Vielzahl neuer Algorithmen. Der Basisal-
gorithmus aus dem ersten Abschnitt ist sehr allgemein gehalten und 146t deshalb noch viele Gestaltungsmoglichkeiten
offen. Im dritten Abschnitt werden daher Ansitze vorgestellt, die Moglichkeiten fiir eine Einteilung fallbasierter Algo-
rithmen in Klassen bieten. Ein Ansatz ist z. B. die Einteilung beziiglich verschiedener Aufnahmestrategien von Fillen
oder hinsichtlich der Anderungsstrategien des Males.

2.2 Auswahl von geeigneten Fillen

Unter fallbasiertem SchlieSen kann vereinfacht das Losen von Problemen anhand bereits bekannter Fille (Fallbeispie-
le) verstanden werden. Beispielsweise

o diagnostiziert ein Arzt die Krankheit eines Patienten, indem er sich an die Krankengeschichte anderer Patienten
erinnert oder

e ein Rechtsanwalt argumentiert vor Gericht mit der Entscheidung einer hoheren Instanz in einem #hnlich gela-
gerten Fall.

Die Auswahl von geeigneten Fillen ist ein zentrales Problem des Case-based Reasoning (CBR). Es soll regelmiBig
ein Fall gefunden werden, der fiir die Losung des aktuellen Problems niitzlich ist. Das Kriterium der Niitzlichkeit
von Fillen fiir die Problemlosung muB jedoch auf die Bestimmung der Ahnlichkeit von Problemstellungen reduziert
werden. Dabei hat man die Hoffnung, daf} die Ahnlichkeit der Problemstellung die Niitzlichkeit fiir die Problemlo-
sung impliziert. Zum Beispiel fiihrt die gleiche Behandlung, die schon bei einem Patienten mit dhnlichen Symptomen
(Ahnlichkeit der Problemstellung) durchgefiihrt wurde, auch bei einem anderen Patienten zum Erfolg (Niitzlichkeit
der Problemlosung). In diesem Kapitel werden Modellierungsméglichkeiten des Ahnlichkeitsbegriffes anhand mathe-
matischer Modelle sowie entsprechender Formalisierungen vorgestellt.

2.2.1 Zusammenhang von Ahnlichkeit, Niitzlichkeit und Unsicherheit

Ein Fall ist zur Losung eines aktuellen Problems umso niitzlicher je weniger die bekannte Losung dieses Falles fiir
die aktuelle Problemstellung modifiziert werden muf3. Kann die Niitzlichkeit der Losung eines Falles fiir die aktuelle
Problemstellung exakt bestimmt werden, so erhélt man gleichzeitig eine optimale Auswahlstrategie fiir Fille. Dies ist
moglich, wenn zuerst die Losung des aktuellen Problems bestimmt wird, und anhand dieser Losung ein Fall gewihlt
wird. Nur: wozu sollte es sinnvoll sein, einen Fall zu bestimmen, wenn die Losung schon bekannt ist? Wozu sollte
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ein Arzt einen Patienten mit dhnlichen Symptomen bestimmen, wenn der Kranke schon geheilt wurde? Beim fallba-
sierten SchlieBen soll eine Losung fiir eine im allgemeinen noch nicht behandelte Problemstellung gefunden werden.
Das Kriterium Niitzlichkeit von Problemlosungen wird daher auf den Begriff der Ahnlichkeit von Problemstellun-
gen reduziert. Diese Vorgehensweise liegt in der Hoffnung begriindet, da die Ahnlichkeit von Problemstellungen die
Niitzlichkeit fiir die Problemlosung impliziert [25]. Da auf der Basis von unsicheren und unvollstindigen Informa-
tionen auf noch nicht bekannte Problemlosungen geschlossen werden soll, besteht eine Unsicherheit hinsichtlich der
folgenden Fragen:

e Wann sind Probleme @hnlich?
e Wann sind Losungen eines Falls fiir das aktuelle Problem niitzlich?

e Impliziert die Ahnlichkeit von Problemstellungen die Niitzlichkeit fiir die Problemldsung?
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Abbildung 2.1: Niitzlichkeit, Ahnlichkeit und Unsicherheit (Wess 1995)

Aus dem Alltag ist bekannt, daB man ein und dieselbe Situation verschieden interpretieren kann. So kommt es bei-
spielsweise in einem Strafprozef} vor, dafl der Staatsanwalt und der Verteidiger in Kenntnis derselben Fakten vollig
unterschiedlich plédieren. Es kann also keineswegs aus der realen Ahnlichkeit zweier Situationen oder Probleme stets
auf eine bestimmte Klassifikation oder Problemlésung geschlossen werden. Dies gilt auch in der Konstruktionswissen-
schaft, wo infolge des technischen Fortschrittes neue Problemlésungen zutage treten. Wenn man also beispielsweise im
Automobilbau fiir eine bestimmte Problemlosung eine Vergangenheitslosung identifiziert, also z. B. einen VW-Kifer
der 50er Jahre, so ist es regelmiBig unrealistisch zu glauben, diese Vergangenheitslosung sei einer Gegenwartsldsung,
also etwa dem Nachfolgemodell des VW-Kifers mit Baujahr 2001, vorzuziehen. Andererseits ist aber auch erkennbar,
daB die Bauweise des VW-Kifers im Prinzip nicht veraltet ist, sonst gébe es heute kein Nachfolgemode11.2 In diesem
Sinne 148t sich beobachten, daf3 in der Vergangenheit bekannte und erprobte Konstruktionsprinzipien eine Renaissance
erleben. Dies gilt hierzulande derzeit auch fiir die Windenergie. Wihrend Windmiihlen im Mittelalter typischerweise
auf dem Lande arbeiteten, sind in der jiingsten Zeit nicht nur Propeller fiir die Energiegewinnung auf dem Lande kon-
struiert worden. Vielmehr entstehen derzeit in der deutschen Nordsee wie auch in der deutschen Ostsee relativ grof3e
Windparks, die die Energie von mehreren hundert Rotoren zur Stromerzeugung biindeln.

Die Problematik der Niitzlichkeitsvermutung bei dhnlicher Problemstellung hat an der Universitit Kaiserslautern dazu
gefiihrt, dal man ein neues CBR-Modell verfolgt. Diesbeziiglich zielen aktuelle Forschungsaktivititen darauf ab,
einen direkten Vergleich zwischen Anfragen und den dazu gesuchten Losungen der Fallbasis zu etablieren [32]. Diese
Intention bedeutet, daB3 die Dichotomie, wonach ein Fall eine Problembeschreibung und eine Problemldsung hat,
aufgehoben wird.?

Zu erwihnen ist noch, daB bei falladaptierenden CBR-Systemen ein AhnlichkeitsmaB regelmBig nicht die Adapti-
onsproblematik beriicksichtigt, weshalb hier beim Retrieval Adaptionswissen verarbeitet werden sollte (Adaptation
Guided Retrieval, AGR) [33].

2Daran erkennt man, wie wichtig es ist, da ein geeignetes Ahnlichkeitsmodell gefunden wird.

3Bergmann et al. (2001) erliutern ihre Konzeption mit den folgenden Worten: ,In other words, one needs a similarity function sim(p,s;)
which compares queries p and solutions s; ... This model overcomes the assumption that cases consist of a problem and a solution description. In
our extended view, only a solution description is requiered. From this solution description s; we compute the so-called utility-description d;, which
means some kind of utility reasoning has to be performed. Also, the description of the new problem p is transformed into a utility description
d. During retrieval, the utility description d is compared to the utility descriptions d; of the cases from the case base. The purpose of this similarity
assessment, which is now on the level of utility reasoning, is to approximate the utility of a given solution for a new problem. In this model, the utility
descriptions d; of the individual cases can be part of the case description if they are static and do not depend on the problem itself, but they can
also be computed during retrieval. In the traditional CBR view the utility description is the problem description of the case and the supplementary
computation step is saved due to the availability of experiences.” Bergmann et al. [32], p. 268f.
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2.2.2 Formalisierungen des Ahnlichkeitsbegriffes

In diesem Abschnitt werden drei Moglichkeiten zur Formalisierung des Ahnlichkeitsbegriffes, d. h. wie eine Ahnlich-
keit zwischen Objekten ausgedriickt werden kann, vorgestellt. Dabei sei das Universum U/ eine Menge aus Objekten,
Situationen oder Problemen.

Ahnlichkeit als Pradikat

Der Ahnlichkeitsbegriff wird als ein Pridikat STM C U? wie folgt definiert:

1 yistx dhnlich
SIM(z,y) { 0 sonst

Diese Formalisierung gibt an, ob eine Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten vorhanden ist oder nicht. Dadurch kann
eine Aussage, wie z. B. Patient Reckmann und Tellmann haben dhnliche Symptome (Formal: STM ( Reckmann,
Tellmann) = 1), charakterisiert werden. Fiir STM (z,y) wird Reflexivitiit (Objekte sind zu sich selbst dhnlich) und
Symmetrie (Wenn Objekt x zu y dhnlich ist, so ist auch Objekt y zu x dhnlich) gefordert.

Auswahl von Fillen Falls 3y € CB : SIM(x,y) gilt, d. h. falls in der Fallbasis C'B (Case Base) ein zu Objekt
x dhnliches Objekt y gefunden werden kann, erhdlt man somit eine iibertragbare Losung fiir ein Objekt z € U.
Dabei konnen mehrere Objekte y zu x dhnlich sein. In diesem Fall muf eine zusétzliche Konfliktlosungsstrategie die
Auswahl eines geeigneten Falls y zur Losung von x gewihrleisten.

Ahnlichkeit als Priiferenzrelation

Durch die Angabe einer Priiferenz- oder Ordnungsrelation kann ein mehr oder weniger an Ahnlichkeit ausgedriickt
werden [35]. Dadurch kann eine Aussage, wie etwa Die Symptome des Patienten Reckmann stimmen mehr mit de-
nen von Patient Rumpke als mit denen von Patienten Tellmann iiberein (Formal: Rumpke = peckmann Tellmann),
bestimmt werden. Hierzu definiert man eine Basisrelation Pri C U* fiir die gilt:

Pra(z,y,u,v) <= z ist mindestens so dhnlich zu y wie u zu v.

Forderungen
Pra(x, z,u,v) maximales Element
Pri(z,y,u,v) & Pri(y, z,u,v) < Pri(z,y,v,u) Symmetrie in den Argumenten
Pri(z,y,z,y) Reflexivitit
Pri(z,y,u,v) A Pri(u,v, s,t) = Pri(z,y, s,t) Transitivitit
Pri(z,y, u,v) /\Pra(u,v,:z: y) = (r,y) ~ (u,v)  Antisymmetrie

Das Symbol ~ bezeichnet hier eine Aquivalenzrelation.

Die Relation Pra induziert eine Partialordung > iiber den Tupeln aus U/:
Pri(z,y,u,v) < (x,y) = (u,v).
Zur Vereinfachung wird eine weitere dreistellige Ordnungsrelation S C U definiert:
S(x,y,z) <= Pra(z,y,x,z2) <y =y 2.
Die von S induzierte Ordnung bezieht sich im Gegensatz zu Prd nicht auf Tupeln von I/ 2 sondern auf die Elemente

von .

Auswahl des dhnlichsten Falles Fiir ein Objekt 2 € U kann eine geeignete Losung durch Verwendung der maxi-
malen Elemente von =, bzgl. U bestimmt werden. Es wird also ein Objekt y gesucht, das zu z dhnlicher ist als alle
anderen Objekte.
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Definition 2.1 (Maximales Element) Das Element y ist ein maximales Element einer beliebigen Menge M beziiglich
der Relation , falls eine Teilmenge M; C M existiert, so daff Nz € M; : y =, z gilt und kein weiteres Element
u € M existiert, welches beziiglich Relation =, grofer ist als Element y: Au € M :u =, y.

Die zur Losung von x € U geeigneten Objekte aus der Fallbasis C' B beziiglich der Relation -, werden durch folgende
Menge angegeben:
L, = {y € CB |y ist maximal in C'B beziiglich >, }.

Enthélt die Menge mehr als ein Element, also mehrere Losungen fiir x, so ist wie bei STM eine separate Konfliktlo-
sungsstrategie anzuwenden.

Beispiel Seien die Objekte a, b, ¢,d, e € C'B gegeben. Es soll eine Losung fiir ein Objekt 2 € U gefunden werden.
Dabei wurden folgende Ahnlichkeiten zwischen dem Objekt = und den Objekten aus der Fallbasis C B festgestellt:

) a=zb=pc

(i) d=g e

Da (i) und (ii) voneinander unabhiingig sind, enthilt die Menge L, mehrere Elemente: L, = {a,d}. Auf L, ist eine
separate Konfliktlosungsstrategie anzuwenden.

Ahnlichkeit als MaB

Ein AhnlichkeitsmaB wird definiert als eine Funktion sim(x,y) : Y% — [0, 1]. Dadurch kann eine Aussage, wie z.B.
Die Symptome der Patienten Reckmann und Tellmann stimmen zu 80 Prozent (Formal: sim(Reckmann, Tellmann)
= 0.8) iiberein, abgeleitet werden. Dieses Maf liefert neben der Ordnungsinformation auch eine Information iiber das
AusmaB der entsprechenden Ahnlichkeit. Fiir sim(z, i) wird Reflexivitit und Symmetrie gefordert.

Fallauswahl Fiir eine Losung von = € U wird ein y € U mit maximaler Ahnlichkeit gesucht: 3y € CB : Vz €
CB : sim(z,y) > sim(x,z)? Das AhnlichkeitsmaB kann in einem geometrisch motivierten Modell auch als ein
dquivalentes Distanzmal formuliert werden.

Definition 2.2 (DistanzmaB) Seil{ die Menge aller Punkte des IR". Ein Distanzmay3 ist eine Funktion d(x,y) : U? —
BJ die folgende Axiome erfiillt:

(i) Reflexivitit: d(z,x) = 0;

(ii) Symmetrie: d(z,y) = d(y, ).
Das Distanzmaf3 kann gleichwertig zum Ahnlichkeitsmaf3 verwendet werden, falls beide Maf3e kompatibel sind.

Definition 2.3 (Kompatibilitiit) Das Ahnlichkeitsmaf3 sim(z,y) und das Distanzmaf3 d(z,y) heifen kompatibel,
falls gilt:
d(z,y) < d(u,v) <= sim(x,y) > sim(u,v).

Dieser Zusammenhang bedeutet umgangsprachlich: Wenn zwei Objekte x und y dhnlicher zueinander sind als zwei
Objekte u und v, so liegen x und y im geometrischen Sinn néher beieinander als v und v. Auch die Umkehrung gilt,
d. h. wenn die Entfernung zwischen = und y geringer ist als die von « und v, so sind sich = und y dhnlicher als v und
v [29].

2.2.3 Zusammenhinge zwischen den Ansitzen

Aus einem gegebenen AhnlichkeitsmaB kann die Priferenzinformation >, und ein Pridikat STM, z.B. mit Hilfe
eines Schwellenwertes, extrahiert werden. Weiterhin ist die Umwandlung einer gegebenen Priferenzrelation S in ein
entsprechendes Pradikat STM moglich. Bei diesen Transformationen kommt es allerdings zu Informationsverlusten
beziiglich der Semantik der Ahnlichkeit und / oder der vorhandenen Ordnungsinformation.
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Beispiel Zur Losung des Problems 2 liegen folgende kardinale Ahnlichkeiten (Ahnlichkeiten als MaB) vor:
sim(z,r) = 0.4, sim(x,c) = 0.8, sim(x,b) = 0.7.

o Ahnlichkeit als MaB — Ahnlichkeit als Priferenzrelation
Aus obigen Informationen 14t sich folgende Ordnung ableiten beziehungsweise extrahieren: ¢ >, b >, 7, d.
h. in der Reihenfolge ¢, b, r nimmt die Ahnlichkeit zu z ab.

e Ahnlichkeit als MaB — Ahnlichkeit als Pridikat
Weiterhin 148t sich aus den kardinalen Informationen ein bindre Ahnlichkeit (Ahnlichkeit als Pridikat) bestim-
men. Dabei sei ein Schwellenwert von § = 0.65 angenommen. Fiir die binédre Entscheidung kommen also die
Objekte c und b in Frage, wobei das dhnlichste Objekt ¢ gewihlt wird. Falls der Schwellenwert § > 0.8 wire,
wiirde kein @hnlicher Fall gefunden werden.

o Ahnlichkeit als Priferenzrelation — Ahnlichkeit als Pridikat
Mit Hilfe der Priferenzrelation (¢ =, b >, r) wird fiir die binire Ahnlichkeit das zu z dhnlichste Objekt, also
¢, gewihlt.

Biniire, ordinale und kardinale Ahnlichkeitsinformation

Im vorherigen Abschnitt wurden unterschiedliche Ahnlichkeitsrelationen vorgestellt. Fiir die Realisierung des fallba-
sierten Ansatzes wird der dhnlichste Fall benotigt:

SIM(z,y) <= Vz € CB: y >, z:yistam dhnlichsten zu x.

Der dhnlichste Fall kann mit Hilfe der anderen Relationen bestimmt werden. Im weiteren wird der Informationsgehalt
der verschiedenen Ansétze diskutiert.

e Biniire Ahnlichkeitsskala: y ist dhnlich zu x
Die vorhandene Information zur Bestimmung des &dhnlichsten Falles mufl zu einer bindren Entscheidung
SIM (x,y) komprimiert werden, d. h. nach Beendigung der Suche nach dhnlichen Fillen wird nur das
dhnlichste Beispiel benétigt. Die Semantik von STM wird durch die Semantik des entsprechenden Problem-
loseprozesses bzw. durch die entsprechende Definition von STM bestimmt. STM konnte beispielsweise zur
Einteilung (Klassifikation) von Fallbeispielen einer Fallbasis in dhnliche und nicht dhnliche Fallbeispiele
beziiglich eines bestimmten Objektes dienen.

e Ordinale Ahnlichkeitsskala: y ist dhnlicher zu z als z zu
Hier sind die Fille beziiglich ihrer Ahnlichkeit geordnet. Die ordinale Bewertung ist der Kern von fallbasierten
Ansitzen, da ein mehr oder weniger an Ahnlichkeit von entscheidender Bedeutung ist. Die Semantik, d. h. die
Aussage von y >, z, hdngt von den konkret verfolgten Zielen ab; z. B. konnten dies Kostengroflen oder auch
leichter zur Losung zu modifizierende Fille sein. Da bei der Verwendung des Priadikates S1M zur Auswahl von
Fallbeispielen meistens mehrere Objekte zu einem Objekt x € U/ dhnlich sind, ist die Priferenzrelation >, eine
separate Konfliktlosungsstrategie, um einen geeigneten Fall zur Losung zu finden.

¢ Kardinale Ahnlichkeitsskala: Die Ahnlichkeit von z und y hat den Wert Z

Die kardinale Bewertung ist eine Erweiterung der ordinalen Ahnlichkeitsskala um Informationen iiber die Eig-
nung von Fillen zur Losung des aktuellen Problems. Um diese zusétzlichen Informationen zu nutzen, muf} die
Semantik fiir die kardinale Information genau fiir die speziell zu realisierende Anwendung festgelegt werden.
Eine Interpretation von sim kann z. B. anfallender Modifikationsaufwand oder geringe Produktionskosten sein.
Der nach einer Auswertung von >, offensichtlich am besten geeignete Fall zur Losung von x kann jedoch in
Wirklichkeit vollkommen ungeeignet sein. Eine derartige Fehlauswahl kann durch die Angabe eines Schwel-
lenwertes mit sim(x,y) > 0 vermieden werden.

2.2.4 Modelle zur Ahnlichkeitsbestimmung

In diesem Abschnitt geht es um die Frage, wie fiir eine konkrete Anwendung ein geeignetes Verfahren zur Auswahl
von Fillen bestimmt werden kann. Dieses Problem ist allerdings noch als Forschungsgegenstand zu betrachten. Im
folgenden werden einige unterschiedliche Klassen von Modellen, die als Ansitze zur Ahnlichkeitsbestimmung dienen,
vorgestellt.
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Geometrischer Abstand In diesem Ansatz werden die Fille als Punkte in einem mehrdimensionalen Raum inter-
pretiert. Dabei wird dann die Ahnlichkeit zwischen Fillen durch die riumliche Nihe zweier Punkte bestimmt. Die
Ahnlichkeitsbestimmung von Fillen reduziert sich auf das geometrische Nearest-Neighbor Problem.

Vergleich von Feature Sets Ein Objekt wird iiber verschiedene Merkmale (Features) beschrieben, die beziiglich
ihrer Bedeutung fiir ein Problem gewichtet werden. Die Ahnlichkeit zwischen zwei Objekten wird durch eine Gegen-
iiberstellung der gewichteten Merkmale ausgedriickt. Dabei erhdhen gleiche und verringern unterschiedliche Merks-
malwerte die Ahnlichkeit von Objekten.

3

Beispiel Ein Arzt vergleicht die Krankheitsbilder zweier Patienten A und B, beziiglich der Diagnose ,,Erkiltung
bei Patient A. Die Gewichte der beriicksichtigten Merkmale hat der Arzt in Abhdngigkeit von dem betrachteten

| Merkmale | Gewicht | Patient A | Patient B | Ahnlichkeit |
Husten 0.6 stark sehr stark 0.7
Fieber 0.3 leicht leicht 1
Bauchschmerzen 0.1 leicht keine

Abbildung 2.2: Krankheitsbilder zweier Patienten

Problem (Erkiltung) festgelegt. Fiir die Bestimmung der Ahnlichkeit lagen fiir jedes Merkmal entsprechend der
Tabelle verschiedene AhnlichkeitsmaBe zugrunde. Die Krankheitsbilder der Patienten stimmen zu sim(A, B) =
0.6%0.7+0.3%x1+40.1%0 = 0.72 tiberein.

Transformation von relaxierten Repriisentationen Bei adaptierenden CBR-Systemen wird ein Fall fiir die Losung
eines neuen Problems gesucht, dessen Losung moglichst wenig fiir die aktuelle Problemlésung modifiziert werden
muB, d. h. der Modifikationsaufwand fiir das Ubertragen der Losung des ihnlichsten Falles auf das aktuelle Problem
soll moglichst gering sein. Fiir die exakte Bestimmung des minimalen Modifikations- bzw. Transformationsaufwands
miifte daher eigentlich eine Losung des neuen Problems a-Priori schon bekannt sein. Dies ist aus Sicht des fallbasierten
SchlieBens aber zumeist nicht annehmbar, da ja gerade eine Losung fiir ein neues Problem konstruiert werden soll.
Mit Hilfe eines relaxierten Modells versucht man dieses Dilemma zu umgehen, indem die Ahnlichkeitsbewertung
durch die Bestimmung einer geeigneten Transformation vorgenommen wird, ohne daf} dabei die volle Komplexitit
des Problems erreicht wird.

Das Adaptionsproblem ist zum einen darin zu sehen, daB gewshnliche AhnlichkeitsmaBe mitunter schlechte Schitzun-
gen fiir die erforderliche Adaption liefern, und zum anderen mitunter Fille auswihlen, die sehr schwierig zu adaptieren
sind, obwohl die Fallbasis beziiglich der aktuellen Anfrage mindestens einen Fall aufweist, der eine einfache Adap-
tion ermdglicht. Man will also vermeiden, dafl ein CBR-System keine Losung findet, weil es fiir einen zur Anfrage
dhnlichen Fall keine Adaption vornehmen kann, und daB ein falladaptierendes System geeignete Fille iibersieht [36].

Beispiel Ein fallbasiertes System soll fiir ein vorgegebenes Werkstiick einen Fertigungsplan generieren. Dabei ist
eine Fallbasis mit unterschiedlichen Werkstiicken und den entsprechenden Fertigungsplidnen gegeben. Ein Werkstiick
wird durch eine relaxierte Baumdarstellung représentiert, d. h. es werden z. B. aus Komplexititsgriinden nicht alle
Merkmale des Werkstiickes beriicksichtigt. Zur Ahnlichkeitsbestimmung wird der relaxierte Baum durch eine mini-
male Anzahl von Transformationsschritten in einen Fall iibergefiihrt. Als Losung des aktuellen Problems wird schliel3-
lich der Fall ausgewihlt, bei dem der geringste Transformationsaufwand angefallen ist. Nach dieser Methodik arbeitet
das System CAPLAN [17].

ErklirungsprozeB Bei einem ErkldrungsprozeB wird, wie beim vorherigen Modell, eine Transformation eines Fal-
les auf die aktuelle Problemstellung vorgenommen, um so den Modifikationsaufwand abzuschitzen. Wéhrend das
Modell aus dem vorhergehenden Abschnitt einfache Reprisentationen wie Strings, Bdume oder Graphen zum Fall-
vergleich nutzt, stehen bei den erkldrungsorientierten Ansétzen entsprechende wissensbasierte Methoden, also etwa
Regelsysteme, zur Verfiigung.
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AbstraktionsprozeB Die Ahnlichkeit von Fillen wird in einem abstraktionsorientierten Ansatz ausschlieBlich durch
die Wahl einer Abstraktionsabbildung bestimmt. Falls zwei Probleme auf der durch die Abstraktionsabbildung indu-
zierten Abstraktionsebene eine gemeinsame abstrakte Problemstellung bzw. Losung besitzen, so werden diese als
dhnlich bezeichnet. Sind die wesentlichen Punkte der Losung des Falles auf dieser abstrakten Ebene bekannt, so erhilt
man eine gute Abschiitzung der bei einer Losungstransformation zu erwartenden Modifikationsschritte. Die Ahnlich-
keitsbestimmung durch einen Abstraktionsprozefl kommt héufig in technischen Doménen zum Einsatz, da dort beim
Aufbau und der Konstruktion von Systemen am Anfang primitive Strukturen stehen, die in komplexe Strukturen iiber-
fiihrt werden.

Beispiel Problem: Vergleich zweier elektrischer Schaltpline auf Ahnlichkeit. Ein Schaltplan besteht aus Grundbau-
teilen wie Widerstinden, Kondensatoren, Spulen usw. Mit Hilfe einer Abstraktionsabbildung werden diese Grundele-
mente auf eine hohere Ebene abgebildet, d. h. die einzelnen Bauteile werden zu Komponenten wie Dioden, Transi-
storen, Verstdrker usw. zusammengefal3t. Sind die Schaltplidne auf dieser Ebene der Komponenten gleich, so werden
diese als dhnlich bezeichnet.

Exkurs: Begriffliche Distanz zwischen Merkmalen

Im vielen praktischen Anwendungen sind oft keine keine Zahlen als Merkmalwerte gegeben, sondern symbolische
Werte wie z. B. ,Jeicht” oder ,,sehr stark®. Weiterhin ist es moglich, da Merkmale unterschiedliche Typen (poly-
morphe Merkmale) haben, z. B. konnte das Merkmal Fieber durch Werte wie 39 Grad, leicht oder ungefihr 40 Grad
beschrieben werden. In diesem Exkurs wird eine Moglichkeit vorgestellt, solche Werte zu verarbeiten.

Wenn ein Fall mit den Fillen in der Fallbasis verglichen werden soll, werden die einzelnen Merkmale miteinander
verglichen und es wird eine begriffliche Distanz zwischen ihnen bestimmt. Wenn man diese einzelnen Vergleiche
heranzieht, um sie zu einem Gesamtwert A zusammenzufassen, geschieht es zwangsldufig, dal man Werte addieren
muB, die nicht miteinander vereinbar sind, z. B. A = f(dpiutdruck = 35+ daiter = 12). Die erste Moglichkeit, dieses
Problem zu beseitigen wire, die Merkmale zu normalisieren, sie also ohne Angabe von Einhaiten auf ein Intervall [0, 1]
abzubilden. Bei der Normalisierung bendtigt man jedoch simtliche Merkmalswerte aller Félle. Dies bedeutet, daf3 die
begriffliche Distanz zweier Merkmale vom jeweiligen Stand der Fallbasis abhéngt. Dieser 4ndert sich jedoch. Da eine
solche Situation unpraktisch ist, versucht man hier einen anderen Weg zu gehen.

C4-Architektur Bei der C4-Wissensarchitektur handelt es sich um eine Fallspeicherorganisation sowie ein Klassi-
fikationssystem, das die begrifflich verwandten Fille in fuzzy (unscharfe) Kategorien einteilt.

e Fuzzy-Logik
Ein betrachtetes Element eines Grundbereichs X kann einer Menge A ganz oder auch nur zu einem gewissen
Grad angehoren. Die Zugehorigkeit eines Elementes x € X zur Menge A kann durch eine charakteristische
Funktion 114 auf folgende Weise beschrieben werden:

ja s X —{0,1}

(z) = 1 zcA
HAWE) = 0 sonst

Diesen klassischen Mengen (scharfe Mengen) sind also solche charakteristischen Funktionen zugeordnet, die
nur zwei Werte annehmen konnen. Eben diese Zweiwertigkeit soll aufgehoben werden, indem der Wertevorrat
der charakteristischen Funktion p 4 auf alle reellen Zahlen im Intervall [0,1] erweitert wird. Die charakteristische
Funktion 4 wird dann als Zugehorigkeitsfunktion bezeichnet und als quantitatives Maf interpretiert, ein Maf}
dafiir, inwieweit ein Element die Eigenschaften einer nun unscharfen Menge A erfiillt [24].

e Polymorphe Merkmale
Die Fuzzymengen-Theorie stellt einen Rahmen bereit, der eine numerische sowie auch eine symbolische Ver-
arbeitung ermoglicht. Ein Merkmal kann also reelle Zahlen, normalisierte Fuzzywerte und linguistische Aus-
driicke als Werte annehmen. Ein Beispiel hierzu wire, daB3 ein Merkmal Alter die Werte 73, ungeféhr 70 und alt
annehmen kann. Jedes polymorphe Merkmal wird jetzt in Verbindung zu einem Konzeptrahmen gebracht.

Ein Konzeptrahmen entsprechend Abbildung 2.3 wird durch eine Menge von Konzepten dargestellt, wobei jedes
Konzept durch einen linguistischen Ausdruck und eine Fuzzymenge beschrieben ist. In der obigen Graphik
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Abbildung 2.3: Beispiel eines Konzeptrahmens Alter

bezieht sich der linguistische Ausdruck auf den Namen des Konzepts (alt), und die Fuzzymenge, die durch eine
Funktion u(Alter)q; dargestellt wird, reprisentiert die Bedeutung des Konzepts. Zusitzlich existiert noch zu
jedem Konzept ein crisp score (cs), an dem man ablesen kann, wie nah ein Konzept an einem anderen liegt. In
obiger Abbildung 2.3 liegt z. B. das Konzept alt niher am Konzept mittleres Alter (Acs = 0.21) als am Konzept
Jung (Acs = 0.25). Die Konzeptrahmen erlauben bestimmte Transformationen, unter anderem Abbildungen
eines Merkmalformats in ein anderes, z. B. ungefdihr 45 — mittleres Alter [28].

Berechnung der Crisp Scores Fiir die Berechnung der Crisp Scores gibt es mehrere Verfahren, die in [19]

vorgestellt werden. Nachfolgend wird das Verfahren von S.-J. Chen, C.-L. Hwang und F. P. Hwang beschrieben.

Zuerst sind zwei Funktionen, das unscharfe Maximum und und das unscharfe Minimum, zu definieren:
0<x<1

x?
fmaa () = 0, sonst

() = 1l—2, 0<2x<1
HFmintT) =19 "0, sonst

Danach wird fiir ein Konzept M ein right score berechnet:
MR(M) = sup min[uM (m)a Hmaz (m)]
xr

Diese Formel berechnet den maximalen Wert des Schnitts zwischen dem Konzept M und dem des unscharfen
Maximums. Auf ganz dhnliche Weise wird der left score berechnet:

pL(M) = sup min{par (), timin (7)].

Diese Formel berechnet den maximalen Wert des Schnitts zwischen dem Konzept M und dem des unscharfen
Minimums. Mit diesen beiden Werten kann der c¢s von M berechnet werden:

_ Br(M) +1— pp (M)
5 .

cs(M)

Beispiel Seien zwei Konzepte M; und M entsprechend Abbildung 2.4 gegeben. Dann sind die Crisp Scores
wie folgt berechnen. Das unscharfe Maximun und das unscharfe Minimun sind wie folgt definiert:

() = z, 0<x<1
Hmazt¥) =130, sonst

1l—2z, 0<z<1
pomin (%) = 0 sonst

Auflerdem sind die charakteristischen Funktionen von M7 und M5 bekannt:

z—0.4
04<x2<0.6
_ 2 ST
120,781 (IE) - { 0.%—1} 0.6 S T S 0.8

2
0.6
0.6 <z<0.38
= 0.2 7 - =
an (@) = { i p8<a<l
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Abbildung 2.4: Der left score und right score von M7 und Mo

Li [ (M) [ po(My) | es(M;) |
1 0.667 0.500 0.584
2 0.833 0.333 0.750

Abbildung 2.5: Wertetabelle der Scores von M7 und Mo

Fiir M7 und M, sind der right score, left score und crisp score in obiger Wertetabelle dargestellt: Beispielsweise
wird der cs von M; folgendermalen berechnet:

MR(Ml) = Supy min[umaw (m)a 122,951 (m)] = 0.667,
oz (M1) = sup, min(fimin (@), par, (x)] = 0.500,
cs(M,y) = L)t lop ()] = 0.584.

e Vergleich polymorpher Merkmale
Um die begriffliche Distanz zwischen zwei Fillen zu bestimmen, sammeln komplexe* polymorphe Merkmale
die einzelnen Distanzwerte der wichtigsten Merkmale. Hierbei tritt jedoch das Problem auf, da3 man unter-
schiedlich kodierte Untermerkmale, d.h. z.B. einen linguistischen Wert und eine Zahl, systematisch zu einem
verniinftigen Wert verbinden muf.

Beispiel Ein komplexes abstraktes Merkmal A ist durch die Merkmale
B = {Cholesterin, Blutdruck, Alter}

gegeben.
Anfrage: q = (hoch, sehr niedrig, 63)

Fallbasis: b1 = (6.3, ungefdhr 130, mittleres Alter)
ba = (niedrig, niedrig, 71)

Um festzustellen, welches b nidher am ¢ liegt, miissen die wichtigsten Merkmale aus B verglichen und die
resultierenden begrifflichen Distanzen zu einem Gesamtmal} verbunden werden. Dabei kdnnen 6 verschiedene
Kombinationen auftreten: (RN,RN), (LT,LT), (NFN,NFN), (RN,LT), (RN,NFN) und (LT,NFN)>. Im Beispiel be-
zieht sich dies auf die Vergleiche (hoch, 6.3), (sehr niedrig, (ungefihr 130), (63, mittleres Alter), (hoch, niedrig),
(sehr niedrig, niedrig) und (63, 71). Bis auf (RN,RN) werden alle Kombinationen in crisp scores umgewandelt

4Zusammenfassung mehrerer Merkmale
SRN = reelle Zahl, LT = linguistischer Term, NFN = normalisierte Fuzzy Zahl
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und dann verglichen. Der Vorteil der crisp scores liegt darin, dal man auf konventionelle Vergleichsmetho-
den zuriickgreifen kann. Nur im Fall eines Vergleichs zweier reeller Zahlen benutzt der C4 Algorithmus die
Normalisierung.

s cs=0.25 ¢s=0.50 ¢s=0.71

£ mittleres

jung Alter alt
1.0+ — T TR e Ke
0.8 T b2 b3
0.6 T @
0.4 T q2 q4
0.2 T ot

| |

I I I I I

20 40 60 80 100 Jahre

Abbildung 2.6: Konzepte des Merkmals Alter

Begriffliche Distanz zwischen Merkmalen In Abbildung 2.6 wird die Bedeutung der Konzepte jung, mittleres
Alter und alt durch die dazugehorigen Fuzzymengen und die Zugehorigkeitsfunktion o ausgedriickt. Einen grundle-
genden Unterschied zwischen diesen Konzepten kann man durch eine minimale begriffliche Distanz 4, definiert durch
0(a,b)min = |csa — csp|, beschreiben. Die minimale begriffliche Distanz ist hierbei also ein Resultat der Form der
jeweiligen Zugehorigkeitsfunktion und deren Anordnung im Rahmen. Dies liegt daran, daf} die crisp scores aus der
Zugehorigkeitsfunktion berechnet werden. Basierend auf der minimalen begrifflichen Distanz wird eine Strategie ent-
wickelt, um zwei abstrakte Merkmale begrifflich miteinander zu vergleichen. b; und b, listen die einzelnen Merkmale
der Fille, die in der Fallbasis enthalten sind. Die q’s sind Merkmale der Anfrage (query). Mochte man die begriffliche
Distanz zwischen einem Merkmal g; der Anfrage und einem b; bestimmen, konnen vier verschiedene Moglichkeiten
auftreten:

e b; und g; werden eindeutig auf unterschiedliche Zugehdorigkeitsfunktionen abgebildet:
Nehmen wir als Beispiel die Werte ¢; = 50 und b; = 70. Da beide dem jeweiligen Konzept mit einem Grad
1 angehoren, 146t sich die begriffliche Distanz leicht durch die Berechnung §(mittleres Alter, alt) = 0.21) be-
stimmen. Was ist jedoch, wenn man die Werte g2 = 40 und by = 68 betrachtet? Es ist logisch, daf} die Distanz
groBer werden muB3, da die Zugehorigkeit zum jeweiligen Konzept gesunken ist. Dies 148t sich sehr leicht ein-
sehen, wenn man den Extremfall betrachtet, in dem der Zugehorigkeitswert zu beiden Konzepten gleich 0 ist.
Dann ist die Distanz zwischen diesen beiden Konzepten am hochsten, d. h. § = 1. Es wird definiert:

§=(6(a,b)min —1)x Ap+1
Ap = (u(z1)a + p(2)s)/2

o b; und g; werden eindeutig auf dieselbe Zugehorigkeitsfunktion abgebildet:
Dies ist ein Spezialfall der ersten Moglichkeit. Da die begriffliche Distanz §(a, b)mi, = 0 ist, erhalten wir:
0=1—-Ap

e Ein Wert wird eindeutig auf eine Zugehorigkeitsfunktion abgebildet, wihrend der andere auf zwei oder mehrere
Zugehorigkeitsfunktionen abgebildet wird:
Die partiellen begrifflichen Distanzen erhilt man hier aus den Paaren A x B. Also

¢71 = 5(@1, bl), ceey ¢n = 6(am 5 bnl)
Die begriffliche Distanz ergibt sich dann folgendermalien:

52(1/71)*. Z bi

ceey

e Beide Werte werden auf eine oder mehrere Zugehorigkeitsfunktionen abgebildet:
Dies ist ein Spezialfall der dritten Moglichkeit.
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2.2.5 Vergleich von unterschiedlichen Ansitzen

Im letzten Abschnitt wurden unterschiedliche Modelle vorgestellt, die ein Verfahren angeben, wie formale Ahnlich-
keitsbegriffe realisiert bzw. implementiert werden kdnnen. Zur Auswahl eines geeigneten Modells miissen diese Mo-
delle miteinander verglichen werden. In diesem Abschnitt werden Methoden zum Vergleich unterschiedlicher Ansétze
vorgestellt.

Formaler Vergleich von Ahnlichkeitsbewertungen

In diesem Abschnitt sollen die Zusammenhinge zwischen dem in der Anwendung tatsdchlich existierenden und dem
im System reprisentierten Ahnlichkeitsbegriff aufgezeigt werden. Dabei werden zwei Ebenen von Ahnlichkeitsbewer-
tungen unterschieden:

Ahnlichkeit auf der Repriisentationsebene Ahnlichkeit auf der Repriisentationsebene Sim Rep bezeichnet den auf
der Systemebene realisierten Ahnlichkeitsbegriff. In der Auswahlphase wird ausschlieBlich dieser Ahnlichkeitsbegriff
verwendet.

Ahnlichkeit auf der Anwendungsebene ~Ahnlichkeit auf der Anwendungsebene Sim ,,, bezeichnet die in der An-
wendung tatsichlich vorhandene Ahnlichkeit, d. h. diese gibt an, inwieweit gefundene Fille a-Priori niitzlich fiir das
aktuelle Problem sind. In einem fallbasierten System muf} versucht werden, einen moglichst nahe an der tatsidchlichen
Ahnlichkeit liegenden reprisentierten Ahnlichkeitsbegriff zu finden. Diese Annzherung ist auch ein Teil des Lernpro-
zesses in fallbasierten Systemen. Im folgenden werden formale Kriterien vorgestellt, die bestimmen, inwieweit der im
System reprisentierte und der in der Anwendung vorhandene Ahnlichkeitsbegriff iibereinstimmen.

Definition 2.4 (Ubereinstimmung) Um die Ubereinstimmung zweier Ahnlichkeitsbegriffe Sim und Sims zu bewer-
ten, werden die von den entsprechenden Relationen Priiy und Pri induzierten Ordnungen =, =2 aufU verglichen:
e Sim; und Sims stimmen partiell iiberein, falls Va,b,c €U 1 a =L b= a =2 b.
o Simq und Sims stimmen iiberein, falls Va,b,c € U : a >é bsa >§ b.

Mit Hilfe dieser Begriffsbildungen kinnen die Begriffe Korrektheit und Vollstindigkeit des repriisentierten Ahnlich-
keitsbegriffes definiert werden.

Definition 2.5 (Korrektheit) Der reprisentierte Ahnlichkeitsbegriff Sim ge, heifit korrekt beziiglich des Ahnlich-
keitsbegriffes der Anwendung Sim app, falls Sim gep und Sim a,, partiell iibereinstimmen, d. h. Va,b,c € U : a =P
b = a =2PP b. Dies bedeutet, daf eine mit dem repriisentierten Ahnlichkeitsbegriff erfafite Ahnlichkeit auch durch
den tatsiichlichen Ahnlichkeitsbegriff erfafit wurde.

Definition 2.6 (Vollstéindigkeit) Der reprisentierte Ahnlichkeitsbegriff Sim ge,, heift vollstindig beziiglich des Ahn-
lichkeitsbegriffes der Anwendung Sim apyp, falls Sim app und Simpge, partiell ibereinstimmen, d. h. Va,b,c € U :
a =4PP b = q =B b Dies bedeutet, daf3 eine mit dem tatscichlichen Ahnlichkeitsbegriff erfafite Ahnlichkeit auch
durch den reprisentierten Ahnlichkeitsbegriff erfait wurde.

Definition 2.7 (Korrektheit und Vollstiindigkeit) Der repriisentierte Ahnlichkeitsbegriff Sim gep heifit korrekt und
vollstindig beziiglich des Ahnlichkeitsbegriffes der Anwendung Sim apyp, falls Sim e, und Sim ap,, iibereinstimmen,
d h.Ya,b,c€U:a =FP b a=4rPp,

Beispiel Zwischen den Objekten a, b, ¢, x bestehen in der Realitit (Sim 4,,) folgende Beziehungen:

(1) aist dhnlicher zu z als b (a =, b)
(2) a ist dhnlicher zu z als ¢ (a =, ¢)

(3) bist dhnlicher zu z als ¢ (b =, ¢)
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Der Ahnlichkeitsbegriff Sim gep ist

e Korrekt, aber nicht vollstindig, falls z.B. (1), (2), (1) und (2), oder (1) und (3) ausgewihlt wurde.
e Vollstindig, aber nicht korrekt, falls z.B. (1) und (2) und (3) und c ist d@hnlicher zu x als a ausgewihlt wurde.

e Korrekt und vollstindig, falls (1) und (2) und (3) ausgewihlt wurde.

Das Ziel des Auswahlprozesses in fallbasierten Systemen ist es, da der repriisentierte Ahnlichkeitsbegriff im Sinne
der Anwendung nach Moglichkeit vollstindig und korrekt ist. Dies ist in der Praxis im allgemeinen nicht gesichert
oder formal zu beweisen. Die Begriffe ermoglichen es aber, die Zielsetzungen der Lernphase klar zu definieren.

Empirischer Vergleich von Ahnlichkeitsbewertungen

Hinsichtlich der Interpretation der Begriffe Ahnlichkeit und Korrektheit ist man auf eine empirische Bewertung des
verwendeten Auswahlverfahrens angewiesen. Ein vergleichbares Problem besteht im Bereich des Information Retrie-
val. Dort ist eine groe Anzahl von Dokumenten gegeben, aus der die fiir den Anwender relevanten Informationen
bestimmt werden miissen. Dafiir gibt es verschiedene Retrievalansitze und Systeme, die empirisch miteinander ver-
glichen werden miissen. Hierzu wird eine Leistungskennzahl (Retrievaleffektivitit) von Retrieval Systemen ermittelt.
Dabei konnen die Begriffe Precision und Recall aus dem Information Retrieval auf den Auswahlprozefl geeigneter
Fille iibertragen werden. Spéter wird man sehen, daB diese Begriffe im engen Zusammenhang mit den Definitionen
Korrektheit und Vollstdindigkeit stehen. Es werden folgende Bezeichnungen eingefiihrt:

Relse; : Anzahl der geeigneten und von Sim g, ausgewihlten Fille
Rel,cj :  Anzahl der geeigneten und von Sim rep nicht ausgewihlten Fille
Irelge; : Anzahl der nicht geeigneten und von Sim g, ausgewihlten Fille

Im Information Retrieval bezeichnet der Begriff Precision die Fahigkeit eines Systems, in einem Anwendungskontext
zwischen relevanten und irrelevanten Informationen zu unterscheiden.

Precision

Korrektheit |

Korrektheit &
Vollstindigkeit

> Recall
1

Volistindigkeit

Abbildung 2.7: Empirisches Precision/Recall-Diagramm

Definition 2.8 (Precision)

.. Ausgewdhlte geeignete Fiille Relge
Precision : P = — — =
Alle ausgewdihlten Fiille Relge; + Irelge

Falls nur relevante Fiille ausgewdhlt werden (Precision = 1), ist der reprisentierte Ahnlichkeitsbegriff korrekt.
Im Information Retrieval bezeichnet der Begriff Recall die Fihigkeit eines Systems, in einem Anwendungskontext die
relevanten Informationen zu bestimmen.

Definition 2.9 (Recall)

Recall : R — Ausgewdhlte geeignete Fiille Relg

Alle bekannten geeigneten Fiille - Relser + Relye;
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Falls alle geeigneten Fille bestimmt wurden (Recall = 1), ist der reprisentierte Ahnlichkeitsbegriff vollstindig. In
empirischen Untersuchungen stellte man einem System eine Vielzahl von unterschiedlichen Anfragen. Die Ergeb-
nisse, d. h. die einzelnen Precision-/Recall-Werte fiir jede Anfrage, wurden in einem Diagramm aufgetragen — siche
Abbildung 2.7.

Die Untersuchung lieferte folgende Resultate:

e cin hoher Precision-Wert und ein hoher Recall-Wert stellen widerspriichliche Anforderungen dar.

o Hohe Precision-Werte ergeben sich zumeist bei spezifischen Suchanfragen, wihrend hohe Recall-Werte eher bei
allgemeinen Anfragen zu erwarten sind.

2.3 Fallbasierte Klassifikation

Fiir einige Anwendungen des fallbasierten Schliefens, z. B. Klassifikation, Entscheidungsunterstiitzung oder Dia-
gnose, kann oftmals auf die Adaption der gefundenen Losung verzichtet werden. Beim fallbasierten Schlieen wird
zumeist diese Klasse von fallbasierten Ansitzen in der Praxis eingesetzt. Fiir fallbasierte Ansitze kann ein relativ ein-
faches Modell angegeben werden, mit dem dennoch eine Vielzahl von unterschiedlichen Arten fallbasierter Systeme
realisiert werden konnen.

2.3.1 Grundlagen der fallbasierten Klassifikation

Die Aufgabe der Klassifikation ist die Zuordnung von Objekten oder Situationen zu vorgegebenen Klassen; hierfiir
seien zwei Beispiele angefiihrt:

e Psychologen versuchen Menschen beziiglich ihrer Personlichkeit als introvertiert oder extravertiert einzustufen.

e Ein Mitarbeiter eines Versicherungsbiiros mochte die versicherungstechnische Risikoeinstufung eines bestimm-
ten Kraftfahrzeugs bestimmen.

Sei U ein Universum von Situationen und Objekten x und bezeichne P (i) die Potenzmenge von . Das Ziel der
Klassifikation U — P (i) ist die Zuordnung der Objekte x € U zu bestimmten Begriffen C; C U, d. h. zu Teilmengen
des Universums.

Die Klassifikation hat zum Beispiel im Bereich der drztlichen Diagnose von Krankheiten das Ziel, einer Krankheitssi-
tuation die Art einer Krankheit zuzuordnen. Hierzu fait man das Universum I/ als Menge aller Krankheitssituationen
auf. Dementsprechend reprisentiert ein = € U/ eine bestimmte Menge von Symptomen. Der Klassifikator nimmt also
eine konkrete Zuordnung einer durch Symptome beschreibbaren Krankheitssituation zu einer Krankheit vor. In die-
ser Weise wird er beim Krankheitbild mit den Symptomen (rote Flecken im Gesicht, Juckreiz) die Kinderkrankheit
Masern diagnostizieren.

Definition 2.10 (Klassifikator) Ein Klassifikator class fiir eine Menge U und eine vorgegebene Menge von Begriffen
C ={C4,...,C,} ist eine Abbildung class : U — C, d. h. der Klassifikator class ordnet jedem Element x € U einen
entsprechenden Begriff C; € Cmit 1 <i <n zu

In diesem Abschnitt wird von einem sehr einfachen Modell der fallbasierten Klassifikation ausgegangen. Dazu wird
folgendes definiert:

Definition 2.11 (Fall, Anfrage) Ein Fall F € U X C ist ein Tupel (x,class(z)) = (z,C;) mit1 < i <n € IN
bestehend aus einem Element © € U zur Problembeschreibung und einer entsprechenden Klassifikation class(z) =
C; € C als Problemlisung. Ist die Klassifikation eines (Problem-)Falles F unbekannt, so wird dies durch class(x) =7
oder durch F = (x,7) beschrieben und als Anfrage bezeichnet.

Diese Definition trennt dichotom klar zwischen einer Problembeschreibung und dem Teil des Falles, der die Problem-
16sung — Klassifikation — reprisentiert.® Wenn nur eine Problembeschreibung ohne Problemlosung vorliegt, so handelt

oM. Lenz (1999) definiert Fille ohne die Dichotomie Problem + Losung allein iiber sogenannte Information Entities: ,,Definition (Case and
Query): A case consists of a unique case descriptor and a set of Information Entities. Similarly, a query is just a set of Information Entities.* [31],
p- 29. Lenz arbeitet auch mit dynamischen Gewichtungen fiir die einzelnen Attribute; [31], p. 56f.
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es sich um eine Anfrage. Diese Anfragedefinition bezieht keine Gewichtung der Attribute mit ein, ist aber entspre-
chend erweiterbar. Die obige Falldefinition entspricht nicht dem jiingst an der Universitit Kaiserslautern gefundenem
CBR-Modell, wonach eben eine Losungsbeschreibung das Fallwissen konstituiert; allerdings ist denkbar, daf} Fille
hier auch noch eine Nutzenbeschreibung (Utility Description) enthalten [32].

Es ist aus Korrektheitsgriinden sinnvoll, die obige Falldefinition einzufiihren. Jedoch trennt die wissenschaftliche
Literatur nicht immer strikt zwischen einem Fall und einer Anfrage ohne Losungsbeschreibung. So spricht Wess
beispielsweise in seiner Dissertation hiifig von fallvergleichenden Systemen. Es erwies sich bei der Realisierung des
Systems FluidCase, die im zweiten Teil dieses Berichtes erldutert wird, als zweckmiBig, die strikte Trennung zwischen
Anfrage und Fall nicht beizubehalten.

Definition 2.12 (Fallbasis) Die Fallbasis CB C U x C ist eine endliche Menge von bekannten, bereits klassifizierten
Fillen F; = (xj,class(xj)); 1 <j <|CB| € IN.

Ein Beispiel fiir einen (Krankheits-)Fall wire also ((rote Flecken im Gesicht, Juckreiz), Masern). Eine Fallbasis besteht
dementsprechend aus vielen Symptomen-Krankheitspaaren. Die Ahnlichkeit von Fillen wird hier zunichst als eine
Priferenzordnung y >, z iiber der Fallbasis C'B definiert, die durch ein entsprechendes MaB sim(x,y) induziert
wird.

Als niéchstes wird ein einfacher Basisalgorithmus vorgestellt, der auch die Grundlage fiir die folgenden Abschnitte
bildet [17].

Basisalgorithmus fiir die fallbasierte Klassifikation

Eingabe:  simg, Anfrage /Fall I
Ausgabe:  Klassifikation C; € C, 1 <i<n
1. Setze Fallbasis C B = ) und initialisiere das AhnlichkeitsmaB sim mit einem initialen Maf} sim.
2. Lese einen neuen Fall F' = (y, class(y)) ein.
3. Bestimme ein F; = (z, class(x)) € CB,j € 1,...,n, mit dem Maximum sim(x, y).
4. Ist die Klassifikation der Anfrage F' noch unbekannt (F' = (y, 7)), dann:

(a) Gebe die bekannte Klassifikation class(z) von F; als Klassifikation von F' = (y, ?) aus:
F = (y,class(x)).

(b) Uberpriife die gefundene Klassifikation F' = (y, class(x)) in der realen Welt.
Sei class(y) die korrekte Klassifikation der Anfrage F' = (y, 7).

5. Wenn class(z) = class(y), dann setze classi fication = correct, sonst classi fication = incorrect.
6. Modifiziere die Fallbasis C'B und / oder das MalB sim in Abhdngigkeit von classi fication.
7. Gehe zu Schritt 2.

In diesem Algorithmus ist durch Schritt 6 eine Lernphase integriert. Dabei wird eine Modifikation der Fallbasis C'B
und / oder des Mafles sim gespeichert und auf die Losung eines neuen Problems sofort angewandt. Die Entscheidung
iber die Aufnahme eines neuen Falles oder die Verdnderung des Maf3es konnte ein Experte oder das System selbst
vornehmen. Die Abbildung 2.8 veranschaulicht den Ablauf des Algorithmus graphisch.

Fallbasiertes Lernen

Der Prozef3 des fallbasierten Schliefens ist eng mit dem Vorgang des Lernens verbunden. So kann beispielsweise ein
neu klassifizierter Fall in die Fallbasis aufgenommen werden. Dabei sind Lernen und die Anwendung des gelernten
Wissens miteinander verzahnt (Basisalgorithmus Schritt 6). Die gelernten Begriffe des fallbasierten Systems werden
implizit als ein Tupel (C B, sim) repriisentiert.
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Eingabe: F;.Fy, Fa ..o, Fy

Basisalgorithmus
(CB;, sim ;) zur fallbasierten
Klassifikation
Ausgabe: C,CyCy ..., C

Abbildung 2.8: Basisalgorithmus zur fallbasierten Klassifikation

Ein fallbasierter Klassifikator beschreibt eine gelernte Begriffsmenge C implizit durch die Angabe eines Tupels
(CB, sim), bestehend aus der Fallbasis C' B und einem entsprechenden MaB sim [26]. Bei falladaptierenden Syste-
men muf} dieses Tupel um ein Symbol T fiir die Transformation der gefundenen Losung (Adaption) ergéinzt werden;
hier hat man also das Tripel (C' B, sim,T). Dies liBt erkennen, daB der gelernte Begriff nicht direkt aus dem Klas-
sifikator abzulesen ist, sondern sich erst aus dem Zusammenspiel von Fallbasis und Mal} ergibt. Dadurch ergeben
sich unterschiedliche Mdoglichkeiten, einen Begriff fallbasiert zu représentieren, d. h. es gibt eventuell mehrere Tupel
(CBy, simy),...,(CByg, simy) fiir eine Begriffsmenge C.

In der fallbasierten Klassifikation gibt es verschiedene Arten zu lernen:

e durch eine Anderung der Fallbasis CB;
e durch eine Anderung des verwendeten MaBes sim;

e durch eine gleichzeitige Anderung von Fallbasis C B und MaB sim.

Da dem fallbasierten System stindig neue Fille I, F5y, ..., F}, pridsentiert werden, kann man auch von einem Lern-
prozef3 sprechen. Dabei wird eine Folge von Tupeln (C' By, simq), ..., (CB,, sim,) mit CB; C {Fy, F»,...,F,}
und ¢ € IN erzeugt. Ein Begriff C; € C wurde vom fallbasierten Klassifikator gelernt, wenn keine weitere Eingabe
eines neuen Falles F; den Klassifikator (C'B,,, sim,,) dndert.

Reprisentation von Begriffen in fallbasierten Systemen

Ein fallbasiertes System besitzt als Ansatz zur Begriffsbildung ein wie auch immer geartetes Wissen iiber die Be-
griffsstruktur des zugrundeliegenden Universums. Aus dem vorherigen Abschnitt ist bekannt, da man dem Tupel
(C'B, sim) nicht direkt ansehen kann, welche Begriffe es représentiert. Das Wissen iiber den Begriff ist auf die Fall-
basis CB und die Ahnlichkeitsfunktion sim verteilt, d. h. man kann den durch (CB, sim) reprisentierten Begriff
nicht allein durch die Kenntnis der Fallbasis oder des AhnlichkeitsmaBes bestimmen. Erst der Prozef3 der Anwendung
des Maf3es auf die gespeicherten Fille ergibt die Bedeutung des reprisentierten Begriffes. Dies wird durch folgendes
Beispiel veranschaulicht:

In einem Textverarbeitungssystem soll die Rechtschreibung eines Textes iiberpriift und ggf. korrigiert werden. Dabei
wird fiir ein zu iiberpriifendes Wort wie folgt vorgegangen:

1. Uberpriife, ob das Wort im vorgegebenen Worterbuch vorhanden ist.
2. Falls ja, ist das Wort korrekt geschrieben.
3. Falls nein, stellt das System dem Benutzer dhnliche Worter vor, aus dem er ein geeignetes Wort auswihlen kann.

4. Falls der Benutzer kein Wort ausgewdhlt hat, kann er das Worterbuch durch die Eingabe eines neuen Wortes
erweitern.

Diese Vorgehensweise stellt einen primitiven Ansatz des fallbasierten SchlieBens dar, wobei sich das Worterbuch als
Fallbasis C'B interpretierten ldf3t. Dabei konnte man sich die Représentation des Wissens durch folgende Moglichkei-
ten vorstellen:
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o Jedes mogliche Wort wird in das Worterbuch aufgenommen. Diese Vorgehensweise scheitert normalerweise an
der groen Anzahl zu speichernder Worter.

o FEswerden nur Grundwdorter (Wortstamm) und Ausnahmen gespeichert. Zusitzlich wird eine Grammatik in Form
eines Regelsystems angegeben, mit dem sich weitere Worter (z. B. Pluralformen) ableiten lassen.

Bei der zweiten Moglichkeit ist das Wissen iiber korrekt geschriebene Worter verteilt auf eine Fallbasis (Worterbuch)
und ein Ahnlichkeitsmaf3 (teilweise die Grammatik), d. h. erst durch die Anwendung der Grammatik auf das Wor-
terbuch ist eine vollstindige Korrektur des Textes moglich. Dies zeigt auch, daf§ es in der Praxis aus Griinden der
Effizienz sinnvoll ist, Wissen auf beide Komponenten zu verteilen.

2.3.2 Geometrisches Modell der Klassifikation

In diesem Abschnitt wird das fallbasierte Schlieen als ein geometrisches Problem dargestellt. Dies ist durch eine
grofere Anschaulichkeit der Problemstellung und eine Vielzahl alternativer Verfahren (z. B. bekannte geometrische
Algorithmen) und neuen Einsichten motiviert. Dazu werden die Eintrige einer Fallbasis C' B in einen mehrdimen-
sionalen Vektorraum IR™ transformiert. Die Nihe zweier Punkte spiegelt dann die Ahnlichkeit zwischen zwei Fillen
wieder. Also geht es um die Frage, welcher Punkt aus einer Menge von gegebenen Punkten einem weiteren neuen
Punkt — Anfrage — am néchsten liegt. Dieses Problem ist auch als Nearest-Neighbor-Problem bekannt.

Im néchsten Abschnitt wird die Nearest-Neighbor Klassifikation, die eng mit der Losung des Nearest-Neighbor Pro-
blems verbunden ist, erldutert.

Nearest-Neighbor-Klassifikation

Die Nearest-Neighbor-Klassifikation (NN-Klassifikation) geht davon aus, daf3 die vorhandenen Punkte im geometri-
schen Raum gewisse Ballungen (Cluster) bilden und somit nahe beieinander liegende Punkte (Félle) auch zur selben
Klasse gehoren. Ein neues Objekt wird klassifiziert, indem die Klassifikation des nidchsten Nachbarn ausgegeben wird.
Hierzu betrachte man fiir den zweidimensionalen Fall die Abbildung 2.9.
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Abbildung 2.9: Beispiel fiir eine Nearest-Neighbor Klassifikation. Das zu klassifizierende Objekt wird positiv klassi-
fiziert.

Als nichstes werden zwei mit dem Nearest-Neighbor Problem verwandten Suchprobleme vorgestellt:

e Das Fixed-Radius-Nearest-Neighbor-Problem bestimmt alle Punkte aus dem Universum U, die zu einem An-
fragepunkt ¢ € IR™ des zu klassifizierenden Objektes einen Abstand von hochstens dy,q, > 0 haben.

e Das k-Nearest-Neighbor-Problem bestimmt zu einem Anfragepunkt ¢ € IR™ die k nidchsten Nachbarn.
Letzteres Problem bildet die Grundlage fiir die k-Nearest-Neighbor Klassifikation. Die einfache NN-Klassifikation

besitzt den Nachteil, daB3 in den interessanten Randbereichen bestimmte Punkte, durch die rdumliche Néhe bedingt,
eventuell als bereits zum nichsten Cluster gehorend klassifiziert werden. Dies veranschaulicht die Abbildung 2.10.
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Diese Schwiche, besonders gegeniiber verrauschten Daten, kann durch die Bestimmung der £ > 1 Nachbarn aufge-
hoben werden. Dies griindet darin, daf in den Randbereichen die rdumliche Nihe zu einem anderen Cluster durch die
starke Pridsenz von Punkten der eigenen Klasse ausgeglichen werden kann. Der Erfolg der k-NN-Klassifikation hingt
jedoch stark von der Wahl des Parameters k ab.
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Abbildung 2.10: Beispiel fiir eine 3-Nearest-Neighbor Klassifikation. Das zu klassifizierende Objekt wird positiv
klassifiziert, obwohl der nichste Nachbar negativ klassifiziert wurde. Die Begriindung dafiir ist, da zwei der drei
Nachbarn positiv klassifiziert sind.

Voronoi-Diagramme

Zur Losung des Nearest-Neighbor Problems werden auch sogenannte Voronoi-Diagramme verwendet. Dabei ist eine
Voronoi-Region die Menge aller Punkte, die von einem gegebenen Punkt einen geringeren Abstand haben als von
allen anderen Punkten aus einer Punktemenge.

Definition 2.13 (Voronoi-Region) Betrachtet man eine Menge P C U von Punkten, so laft sich fiir jeden beliebigen
Punkt p € P die Menge V (p) derjenigen Punkte aus U bestimmen, die niiher bei p liegen als bei jedem anderen Punkt

q#FpePp:
V(p) ={z € U|d(z,p) <d(z,q), ¢ € P\{p}}.

Diese Menge V (p) nennt man Voronoi-Region von p.
Ein Voronoi-Diagramm ist die Menge V D(P) aller von p € P erzeugten Voronoi-Regionen. Die Begrenzung einer

Voronoi-Region'V (p) heifst Voronoi-Polygon. Fiir den zweidimensionalen Fall ist in Abbildung 2.11 hierzu ein Beispiel
angegeben [30].

beschriinkte
° .
Py Region

pb
unbeschriinkte Region

Abbildung 2.11: Beispiel eines Voronoi-Diagramms VD(P) fiir den zweidimensionalen Raum mit konvexer Hiille

Konstruktion eines Voronoi-Diagramms Zunichst sind einige Eigenschaften eines Voronoi-Diagramms zu nennen
— siehe Abbildung 2.12:

e Jede Kante eines Voronoi-Diagramms trennt zwei Voronoi-Regionen.

o Ein Voronoi-Diagramm besteht aus beschrinkten und unbeschrénkten Regionen.
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o Die Punkte der unbeschrinkten Regionen bilden die konvexe Hiille von P.

Ein Voronoi-Diagramm wird als ein Graph gespeichert. Dabei wird zu jeder Kante des Voronoi-Diagramms vermerkt,
welche beiden Regionen diese trennt. Im folgenden wird eine Konstruktion eines Voronoi-Diagramms fiir den zweidi-
mensionalen Fall (euklidischer Abstand) erldutert [18].
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.
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Abbildung 2.12: Ein Kantenzug zwischen Voronoi-Regionen

Dieses Verfahren verwendet das Divide-and-Conquer Prinzip [30]:

1. Teile P in zwei gleich grofle Teilmengen P; und P».
2. Berechne die Voronoi-Diagramme fiir P; und P; rekursiv.

3. Verschmelze die beiden Voronoi-Diagramme fiir P; und P, zum Voronoi-Diagramm V D(P).

Das Rekursionsende ist bei der Betrachtung der Menge eines Punktes erreicht, da hierfiir das Voronoi-Diagramm ge-
rade die ganze Ebene ist. In Schritt 3 ist es wichtig, daf die Teil-Diagramme effizient zu verschmelzen sind. Dabei
hilft die Beobachtung, daf3, wenn man das Voronoi-Diagramm durch eine vertikale Linie in zwei Teile aufspaltet, ein
Kantenzug zwischen den beiden Teil-Diagrammen existiert, der sowohl an Punkte aus P; als auch an Punkte aus P»
grenzt — siche Abbildung 2.13. Das Voronoi-Diagramm V D(P) setzt sich dann aus dem links vom Kantenzug lie-
genden Voronoi-Diagramm von P; und dem rechts vom Kantenzug liegenden Voronoi-Diagramm von P, zusammen.
Jetzt kann ein genauerer Algorithmus angegeben werden:

Algorithmus Voronoi-Diagramm

Gegeben: Eine Menge P aus n Punkten
Gesucht:  Das Voronoi-Diagramm V D(P)

1. {Divide}
Teile P durch eine vertikale Trennlinie 7" in zwei etwa gleich gro3e Teilmengen P; (links von T") und P; (rechts
von T), falls IPI > 1 ; sonst ist V D (P) die gesamte Ebene.

2. {Conquer}
Berechne V D(P;) und V D(Ps) rekursiv.

3. {Merge}

(a) Berechne den P; und P, trennenden Kantenzug K, der Teil von V D(P) ist.
(b) Schneide den rechts vom Kantenzug K liegenden Teil von V D(P;) ab, und schneide den links von K
liegenden Teil von V D(Ps) ab.

(c) Vereinige V.D(Py), VD(P,) und K; das ergibt V.D(P)

Das Aufteilen der Menge P in Schritt 1 kann durch die Bestimmung des Medians der z-Koordinaten aller Punkte
erfolgen. Das Abschneiden der Kanten in Schritt 3b kann durch das Durchlaufen der jeweiligen Kanten erfolgen.
Beides kann in linearer Zeit ausgefiihrt werden. Die Berechnung von K ist der kritische Punkt. Im folgenden wird
gezeigt, daB dies auch in linearer Zeit moglich ist und sich somit eine gesamte Laufzeit O(n logn) ergibt.

Die beiden Voronoi-Diagramme V D(P;) und V D(P,) konnen als gegeben angenommen werden, da diese schon
rekursiv berechnet wurden. Der trennende Kantenzug K beider Diagramme muf in V D(P) so verlaufen, da alle
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Abbildung 2.13: Rekursive Berechnung des Voronoi-Diagramms

Punkte links von K niher bei einem Punkt aus P; als bei einem Punkt aus P liegen — dies gilt analog fiir Punkte
rechts von K [30]. Also besteht K aus Geradenstiicken, die jeweils die Mittelsenkrechten eines Punktes aus P; und
P, sind. Das Verfahren wird anhand des Beispiels aus Abbildung 2.14 erldutert. Der Kantenzug K wird schrittweise,

Abbildung 2.14: Konstruktion des Kantenzuges K

also ein Geradenstiick nach dem anderen berechnet. Ausgangspunkt ist die Bildung der Mittelsenkrechten der beiden
oberen Punkte der konvexen Hiille der Punktmenge P. Diese Punkte werden dadurch gefunden, da3 eine Gerade von
oben an die konvexen Hiillen von P; und P, gelegt wird. Im Beispiel sind dies die Punkte p; und p,. Auf dieser Mit-
telsenkrechten 146t man einen Punkt k& von oben nach unten wandern, bis er eine Kante des Teil-Diagramms V D(P;)
oder V. D(P,) schneidet. Im Beispiel ist dies der Punkt k1, dort ist die Grenze zwischen V' (p;) und V(p3), also der
Voronoi-Region von p; und ps, erreicht. An dieser Stelle muf} der Kantenzug K von der aktuellen Mittelsenkrechten
abweichen, weil sich der nichstliegende Punkt in P; fiir K gedndert hat. Da der Kantenzug K in vertikaler Richtung
monoton fillt, wird ps zum K niéchstliegenden Punkt in P;. Das nichste Geradenstiick fiir K ergibt sich damit aus
der Mittelsenkrechten der Verbindungsstrecke von ps nach ps. Das Herabwandern auf dieser Mittelsenkrechten en-
det beim Schnittpunkt k5. Das nichste Geradenstiick von K wird dann durch die Mittelsenkrechte zwischen p3 und
p4 gebildet. Dieser Proze3 wird solange fortgesetzt, bis K der Mittelsenkrechten der unteren Geraden an die beiden
konvexen Hiillen von P; und P; folgt. Ein genauer Algorithmus und eine Laufzeitabschitzung ist in [18] sowie [30]
angegeben.

Fallbasierte Klassifikation und Voronoi-Diagramme

Bisher wurde ein gelernter Begriff C; € C nur implizit durch die Angabe des Tupels (C'B, sim) beschrieben. Die Ver-
wendung von Voronoi-Diagrammen VD bietet die Moglichkeit, die vom System (C B, sim) représentierten Begriffe
explizit darzustellen. Bei der fallbasierten Klassifikation entsprechen die problembeschreibenden Teile aller Fille der
Fallbasis den Punkten der Punktemenge P. Die Voronoi-Region V(F’) zu einem Fall F' € CB ist genau der Bereich,
in dem alle Fille F; (i € {1,...,n}, i € IN,n = |C'B|) des Universums U/ wie F klassifiziert werden. Die Klas-
sifikation der Fille F; € U wird durch die Zugehorigkeit zu einer bestimmten Voronoi-Region bestimmt. Der vom
fallbasierten Klassifikator (C' B, sim) reprisentierte Begriff entspricht der Vereinigung aller Voronoi-Regionen V (p),
die gleichklassifizierte Fille enthalten.
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Geometrische Interpretation des Lernvorgangs

Die Aufnahme eines Falles F; in die Fallbasis C'B entspricht geometrisch der Konstruktion einer weiteren Voronoi-
Region V' (F;) und eine Anpassung der bisherigen Voronoi-Regionen V' (p) im Voronoi-Diagramm V D(CB). Die
Anzahl der Voronoi-Regionen wichst damit um eins. Eine Anderung des verwendeten MaBes kann geometrisch als
Anwachsen bzw. Schrumpfen der Fliche der einzelnen Voronoi-Regionen V' (p) verstanden werden. Die Anzahl der
Voronoi-Regionen bleibt gleich.

2.3.3 Klassen fallbasierter Algorithmen

Der in Abschnitt 2.3.1 beschriebene Basisalgorithmus fiir die fallbasierte Klassifikation ist sehr allgemein gehalten
und 148t deshalb noch viele Gestaltungsmoglichkeiten offen. Fallbasierte Algorithmen konnten beispielsweise durch
die Verteilung des Wissens auf Fallbasis und MaB, durch verschiedene Aufnahmestrategien fiir Fille oder Anderungs-
strategien fiir das Mal} charakterisiert werden.

Verhiiltnis von Maf} und Fallbasis in fallbasierten Systemen

Im folgenden werden Moglichkeiten, qualitative Aussagen iiber den Informationsgehalt einer Fallbasis oder eines
MaBes zu erhalten, erldutert. Die Vergleiche werden dabei mit Hilfe der von einem System korrekt klassifizierten
Fille vorgenommen.

Definition 2.14 (Klassifikationsgiite) Ein System S1 = (CBi,simq) klassifiziert besser als ein System Sy =
(CBs, sims), geschrieben als S 1 Sa, falls mit dem System S1 mehr Fille korrekt klassifiziert werden kinnen als
mit dem System Ss.

Man konnte meinen, dafl das Wissen einer Fallbasis leicht iiber die Anzahl und die Art der darin enthaltenen Fille
quantifizierbar ist. Da sich aber der Beitrag eines einzelnen Falles zur Klassifikationsgiite des Gesamtsystems nur
schwer bestimmen 148t, erweist sich dies als sehr schwierig. Daher bezieht sich die nédchste Definition wieder auf die
vom System korrekt klassifizierten Fille [29].

Definition 2.15 (Relative Informiertheit von Fallbasen) Die Fallbasis CB; eines fallbasierten Systems Si1 =
(CBy, sim) heift beziiglich des Mafles sim besser informiert als die Fallbasis C' Bo des Systems So = (C Ba, sim),
geschrieben als CB1 1 CBs, falls mit dem System S1 mehr Fille korrekt klassifiziert werden konnen als mit dem
System Ss: S1 3 So.

Die Informiertheit von Fallbasen ist ein sehr relativer Begriff, da Aussagen nur beziiglich eines bestimmen Mafles
gemacht werden konnen. Gleiches gilt auch fiir das in einem Mal} implizit kodierte Wissen.

Definition 2.16 (Relative Informiertheit von MaBen) Das in einem fallbasierten System S1 = (CB, simy) ver-
wendete Maf3 sim heifst beziiglich der Fallbasis C'B besser informiert als das Maf3 sims eines fallbasierten Systems
So = (OB, sims), geschrieben simy 13 sima, falls mit dem System S; mehr Fille des Universums U korrekt klassi-
fiziert werden konnen als mit dem System So : S1 1 So.

Bei der Konstruktion eines fallbasierten Systems wird in das System durch die Angabe eines Malles Wissen einge-
bracht, das sich nicht unbedingt auf eine konkrete Fallbasis bezieht. Daher ist es sinnvoll, das kodierte Wissen in einem
Maf absolut, d. h. ohne Bezug auf eine Fallbasis, beurteilen zu konnen. Die Gleichung Begriff = Fallbasis + Maf zeigt
dazu einen indirekten Weg auf. Ist der zu lernende Begriff bekannt, so ist in einem Mafl umso mehr Wissen kodiert, je
weniger Wissen in Form von Fillen dem System zugefiihrt werden muS.

Definition 2.17 (Minimale Fallbasis) Die Fallbasis C B eines fallbasierten Systems (C B, sim) heif3t minimal fiir ein
Maf; sim, falls keine Fallbasis C B’ C CB existiert mit: (CB’, sim) klassifiziert mehr Fille korrekt als (C B, sim).

Definition 2.18 (Informiertheit von MaBen) Das in einem System S1 = (C By, sim1) verwendete Maf3 simy heifit
besser informiert als das Maf3 simo eines fallbasierten Systems Sy = (C Ba, sima), geschrieben als simq <sima, falls
fiir die entsprechenden minimalen Fallbasen C BTV und C BY¥'™ bei gleicher Klassifikationsgiite gilt: | C By | < |
CByn |,
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Minimalitit und Universalitiit von fallbasierten Systemen In diesem Abschnitt werden fallbasierte Systeme an-
hand der Dimensionen Minimalitdt und Universalitit verglichen. Bei der Minimalitdit soll bereits eine geringe Anzahl
von Fillen F' ausreichen, um das System sinnvoll nutzen zu kénnen. Hierfiir muf3 das verwendete Maf3 entsprechend
gut informiert sein. Bei der Universalitdt soll das fallbasierte System fiir eine Vielzahl von unterschiedlichen Begriffen
(Anwendungsdoménen) einsetzbar sein. Dabei bezieht sich die Universalitit direkt auf die Menge der mit dem Maf}
sim erlernbaren Begriffe C.

Definition 2.19 (Universalitit von MaBen) Ein Maf} sim1 heifst universeller als ein Maf3 sims, falls die Menge der
mit simq erlernbaren Begriffe eine echte Obermenge der mit simo ableitbaren Begriffe ist.

Definition 2.20 (Universalitiit) Ein fallbasiertes System (C By, simq) heif3t universeller als ein System (C Ba, sims),
falls das Maf; simq universeller als das Maf3 simo ist.

Die Universalitdit und die Minimalitdit eines fallbasierten Systems stehen in einer konfliktdren Zielbeziehung zueinan-
der, d. h. in dem MaBe, in dem das Ziel Universalitdt erreicht wird, geht dies zu Lasten des Ziels Minimalitdt. Dieser
Zusammenhang wird durch die Abbildung 2.15 veranschaulicht.

Universelles System Minimales System
Anzahl der notigen Anzahl der notigen
Fallbeispiele wiichst Fallbeispiele sinkt
-
Wissen ist vorwiegend Wissen ist vorwiegend
in Beispielen kodiert im MaB kodiert

-
kodiertes Wissen kodiertes Wissen
im Maf3 sinkt im Maf3 wiichst

Abbildung 2.15: Minimalitdt gegen Universalitit in fallbasierten Systemen (Wess 1995)

Aufnahme- und Anderungsstrategien

Der LernprozeB in einem fallbasierten System findet auf der Ebene der Fallbasis (Aufnahmestrategie) und / oder des
verwendeten MaBes (Anderungsstrategie) statt.

Begriffsbestimmung 1 (Aufnahmestrategie) Die Aufnahmestrategie eines fallbasierten Klassifikators (C By,
simy,) bestimmt nach der Prisentation eines weiteren Falles den Ubergang der Fallbasis von C By nach CBjy1;

ke IN.

Begriffsbestimmung 2 (Anderungsstrategie) ~Die Anderungsstrategie eines fallbasierten Klassifikators (CBy,
simy) bestimmt nach der Prisentation eines weiteren Falles den Ubergang des Mafles von simy, nach simp1;

ke IN.

Bei beiden Strategien mufl der mogliche Vorteil einer verbesserten Klassifikationsfihigkeit, d. h. unter Umsténden
konnen nach der Aufnahme eines neuen Falles mehr Fille korrekt klassifiziert werden, gegen die Nachteile einer sich
verschlechternden Performanz, wie z. B. hohe Laufzeiten und steigenden Speicheranforderungen, abgewogen werden.
Dieses Problem wird als Utility-Problem bezeichnet.

Begriffsbestimmung 3 (Utility-Problem) Beim fallbasierten Lernen mufs grundsdtzlich die durch einen Lernschritt
zu erzielende Klassifikationsfahigkeit gegen die Auswirkungen auf die daraus resultierende Systemperformanz abge-
wogen werden. Fiir den allgemeinen Fall ist das Utility-Problem bisher ungelost.
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Aufnahmestrategien In der Literatur lassen sich drei Klassen von Aufnahmestrategien (Case-Based Learning) iden-
tifizieren, wobei jede Strategie eine spezifische Folge von Tupeln (C' By, sim), ..., (CBy, sim), (CBj41, sim), . ..
erzeugt.

CBLI1: Alle Fille werden in die Fallbasis aufgenommen.
CBy = {Fl, R ,Fk} wird zu CBk+1 = {Fl, - ,Fk,Fk+1}, ke IN.

CBL2: Nur vom System falsch klassifizierte Félle werden aufgenommen.
CBi C {Fl, ceey Fk} wird zu CBy4+1 C CBi U {Fk+1} mit CBy C CBgy1, k€ IN.

CBL3: Zur Klassifikation nicht beitragende Fille werden wieder entfernt.
CBy C {Fl, ceey Fk} wird zu CBy4+1 € CB, U {Fk+1}, ke IN.

Wihrend Strategie CBL1 das Ziel der Klassifikationsverbesserung verfolgt, zielt die Strategie CBL3 auf eine Perfor-
manzsteigerung ab; Strategie CBL2 beriicksichtigt beide Ziele.

Empirischer Vergleich verschiedener Aufnahmestrategien Zunichst wurden dem CBLI1- dowie dem CBL2-
Algorithmus 100 Fille zum Training présentiert. AnschlieBend wurden diese 100 Fille erneut zur Performanzbewer-
tung présentiert. Der CBL2-Algorithmus verringerte die Menge der Beispiele auf 49 Fille. Anschlieend testete man
die Klassifikationsgenauigkeit beider Algorithmen, wobei die Anzahl der pro Fall bekannten Symptome schrittweise
vermindert wurde. Die Ergebnisse sind in Abbildung 2.16 zusammengefalt. Es zeigte sich, dal durch die Anwendung
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Abbildung 2.16: Klassifikationsgiite der Aufnahmestrategie CBL1 und CBL2 fiir eine Beispielfallbasis nach Wess
(1995)

einer relativ einfachen Aufnahmestrategie — wie etwa CBL2 — die Fallbasis erheblich reduziert werden kann, ohne daf3
die Klassifikationsfahigkeit des Systems zu stark vermindert wird.

Anderungsstrategien fiir das MaB In diesem Abschnitt wird ein allgemein gehaltener Algorithmus zur Anderung
des AhnlichkeitsmaBes in fallbasierten Systemen betrachtet.

CBL4: Die Relevanz der Merkmale fiir einen bestimmten Begriff wird beriicksichtigt.

Soll beispielsweise ein Motorschaden diagnostiziert werden, so ist die Bedeutung des Symptoms Oltemperatur groBer
als die des Reifenluftdrucks. Bei der Diagnose geplatzter Reifen verhilt es sich genau umgekehrt.

Empirischer Vergleich von verschiedenen Anderungsstrategien Fiir das PATDEX’ System, dessen Funktions-
weise in diesem Zusammenhang nicht wichtig ist, wurden unterschiedliche Anderungsstrategien empirisch untersucht
[23]. Dabei wurde die Klassifikationsgiite des Klassifikators nach einer bestimmten Anzahl von prisentierten Fillen
und die Konvergenzgeschwindigkeit, d. h. die Anzahl der prisentierten Fille, die zur Erreichung einer bestimmten
Klassifikationsgiite notwendig sind, betrachtet.

TPATtern Directed EXpert Systems. Ein an der Universitit Kaiserslautern entwickelter fallbasierter Problemloser [22].
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Klassifikationsgiite Fiir die Klassifikationsgiite verschiedener Strategien ergab sich im statistischen Mittel eine
Ubereinstimmung der Klassifikationsergebnisse. Ist der zu lernende Begriff C' oder eine Klasse von Begriffen vor
Beginn des Lernvorgangs bekannt, so lassen sich durchaus geeignete und weniger geeignete Strategien identifizieren.
Aber iiber alle moglichen zu lernenden Begriffe heben sich die Vorteile bestimmter Strategien allerdings weitgehend
auf.

Konvergenzgeschwindigkeit Fiir die Konvergenzgeschwindigkeit konnten, im Gegensatz zur Klassifikationsgiite,
starke Unterschiede festgestellt werden, d. h. bestimmte Anderungsstrategien fiihrten bei kleineren Fallbasen zu bes-
seren Klassifikationsergebnissen. Bei zunehmender Anzahl von prisentierten Fillen glichen sich die verschiedenen
Strategien allerdings an. Zusammenfassend konnte fiir die verschiedenen Anderungsstrategien nicht festgestellt wer-
den, ob eine Anderungsstrategie besser ist als eine andere, d. h. es konnte keine Priferenzordnung bestimmt werden.
Dies liegt an der starken Abhingigkeit der Anderungsstrategie von der Anwendungsdomiine. Also ist der Erfolg der
verschiedenen Strategien sehr stark vom zu lernenden Begriff abhiingig.

Verinderte Rahmenbedingungen
In diesem Kapitel ist bisher von folgendem Idealzustand ausgegangen worden:

e Endliche Dominen
e Vollstindige und korrekte Information
e Boolesche Begriffsdefinition

e Metrische Raume

Diese Voraussetzungen haben aber keine praktische Relevanz, da man es meistens mit unvollstindigen, verrauschten
oder falschen Informationen, multiplen / ambivalenten Begriffsdefinitionen und nicht nur mit metrischen Riumen zu
tun hat. Deshalb werden in diesem Abschnitt die Rahmenbedingungen erweitert.

Endliche Domiinen Die Anzahl der gespeicherten Fille ICBI sowie die Anzahl der verarbeiteten Merkmale sind
endlich, aber die Anfrage Q kann einen Wert enthalten, der nicht durch ein definiertes Merkmal représentiert ist.
Dies gilt beispielsweise fiir das Attribut Preis. Denn der Benutzer kann in einer Anfrage Q einen (beliebigen) Preis
eingeben, der im CBR-System nicht représentiert ist, so daf} die Grenzen der Wissensbasis iiberschritten werden. Das
Intervallproblem ist hier also fiir nicht scharf begrenzte Wertebereiche zu 16sen [31].8

Unvollstiindige Information Beispielsweise stehen im Bereich der technischen Diagnostik nicht immer alle er-
wiinschten MefBgrofien eines technischen Systems zu Verfiigung. In vielen Entscheidungs- und Auswahlsituationen
mochte der Benutzer nur die fiir ihn relevanten Fragestellungen betrachten. Es werden zwei Arten von unvollstindiger
Information unterschieden:

e Eine Information kann fehlen, weil der Benutzer die Irrelevanz (don’t care) der Information im gegebenen
Kontext erkannt hat. Dieser Fall ist eher unproblematisch, da die entsprechenden Attribute bei der Klassifikation
einfach ignoriert werden konnen.

e Es handelt sich um eine wirklich unvollstindige Information (unknown). Dabei kann das Fehlen zumindest
eines Attributwertes fiir die Klassifikation relevant sein. In diesem Fall muf3 der fehlende Attributwert, entweder
explizit oder implizit, ergénzt werden.

— explizit: Man kann die fehlenden Attributwerte ergéinzen, z. B. durch die Akquisition von Doménenwissen.

— implizit: Man kann die Behandlung von fehlenden Attributwerten in das verwendete Maf3 integrieren.

8Lenz berichtet iiber seine Erfahrungen bei der Entwicklung eines CBR-Systems zum Auffinden von sogenannten know how Dokumenten: ,,
... this domain is not finite a priori. Rather in each new document and in each query new terms may occur that are not contained in the domain
model.“ [31], p. 134
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Unsichere Information Beispielsweise kann die Unsicherheit iiber Informationen an technischen Gegebenheiten
(z. B. unsichere Mefldaten), an den am Entscheidungsprozef beteiligten Benutzer selbst oder auch an unscharfen
Begriffen (z. B. niedrige Temperatur) liegen. Es werden drei Formen von Unsicherheit unterschieden:

e Unsicherheit in den Attributwerten;
e Unsicherheit in den Klassifikationen,;

o Unsicherheit in den Begriffsdefinitionen.

Es stellt sich natiirlich die Frage, wie sich solche Unsicherheiten auf das Verhalten fallbasierter Verfahren auswirkt.
Ist unter verrauschten Daten eine Begriffsbestimmung oder eine Klassifikation von geeigneten Fillen tiberhaupt noch
gewihrleistet? In empirischen Untersuchungen zeigte sich, daB, um Stdrungen zu vermeiden, spezifisches Wissen
iiber die unsichere Information im Ahnlichkeitsmaf integriert werden muf. AuBerdem sind gut informierte MafBe
rauschtoleranter als universelle Maf3e.

2.4 Zusammenfassung und Ausblick

In Kapitel 2.2 wurde die fiir das fallbasierte SchlieBen wichtige Auswahl von geeigneten Fillen behandelt. Dabei muf3
aus Komplexititsgriinden die a-Posteriori Niitzlichkeit von Fillen fiir die Problemlosung auf die a-Priori Ahnlichkeit
von Problemstellungen reduziert werden. Grundsitzlich besteht beim Auswahlprozef3 im fallbasierten Schliefen im-
mer das Problem, von unvollstindigen und unsicheren Informationen auf noch nicht bekannte Problemldsungen zu
schlieBen, d. h. die Begriffe Ahnlichkeit, Niitzlichkeit und Unsicherheit sind eng miteinander verbunden. Aufgrund
solcher Unsicherheiten kann die Auswahl von Fillen im allgemeinen nicht als richtig oder falsch, sondern nur als
besser oder schlechter beurteilt werden. Fiir den Ahnlichkeitsbegriff wurden drei Formalisierungen angegeben:

o als Pridikat STM (z,y);
e als Priferenzrelation y >, z;

e als DistanzmaB d(z, y) sowie das AhnlichkeitsmaB sim(x, ).

Dabei wurde festgestellt, dafl die Semantik der einzelnen Ansitze stark von den Zielsetzungen des Auswahlprozesses
abhingig ist. Am Ende des Auswahlprozesses steht immer die Interpretation des Ahnlichkeitsbegriffes als Pridikat, da
nur der niitzlichste Fall fiir die Losung eines Problems benétigt wird. Durch die binire Ahnlichkeitsbetrachtung kann
allerdings bei mehreren dhnlichen Fillen nicht zwischen diesen unterschieden werden. Fiir Anordnungen von Fillen
wird also eine Priferenzrelation benétigt, die dabei die Rolle einer Konfliktlosungsstrategie spielt. Die Frage nach
einem geeigneten Ahnlichkeitsmodell fiir eine gegebene Situation konnte nicht geklirt werden. Die Bestimmung einer
systematischen Vorgehensweise fiir dieses Problem wurde z. B. in [25] behandelt. In diesem Kapitel wurden Modelle
des Ahnlichkeitsbegriffes angegeben, die fiir bestimmte Anwendungsbereiche geeignet sind. Beispielsweise liegt in
technischen Dominen eine Betrachtung der Ahnlichkeit mit Hilfe einer Abstraktion nahe, da dort eine Komposition
von primitiven zu komplexen Strukturen stattfindet. Bei der Entwicklung eines fallbasierten Systems fiir eine konkrete
Anwendung miissen die folgenden drei Phasen durchlaufen werden:

1. Bestimmung eines adiquaten Modells zur Ahnlichkeitsbestimmung;
2. Bestimmung einer entsprechenden Préferenzrelation;

3. Entwicklung von Algorithmen zu effizienten Bestimmung von y >, z zur Laufzeit.

In Kapitel 2.3 wurden die Grundlagen der fallbasierten Klassifikation hinsichtlich der Entwicklung von wissensba-
sierten Systemen dargestellt. Viele Ergebnisse dieses Kapitels konnen auf fallbasierte Systeme im allgemeinen iiber-
tragen werden. Fiir die fallbasierte Klassifikation wurden die Beziehungen zwischen dem zu lernenden Begriff, dem
verwendeten Maf} und der Fallbasis untersucht. Dabei erwiesen sich die Parameter Fallbasis und MaB als stark zusam-
menhingend, d. h. die vom fallbasierten System représentierten Begriffe ergeben sich aus dem Zusammenspiel von
Fallbasis und MaB. Ein fallbasierter Klassifikator kann als ein Tupel (C'B, sim) aufgefafSt werden. Weiterfiihrende
Untersuchungen theoretischer Eigenschaften fallbasierter Klassifikatoren wurden z. B. in [26] angegeben. Da dem
fallbasierten Klassifikator nicht direkt anzusehen ist, welche Begriffe dieser reprisentiert, wurde ein geometrisches
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Modell der Klassifikation vorgestellt. Voronoi-Diagramme liefern dabei ein gutes theoretisches Modell, daf fiir prak-
tische Anwendungen eher ungeeignet ist, da in realen Anwendungen viele Dimensionen bendotigt werden. Effiziente
Algorithmen zur Berechnung von Voronoi-Diagrammen sind aber nur fiir zwei bzw. drei Dimensionen bekannt.

Zum SchluB wurden Lernfunktionen in Form von Aufnahmestrategien und Anderungsstrategien vorgestellt. Fiir die
verschiedenen Strategien wurden Ergebnisse empirischer Untersuchungen angefiihrt. Genauere Darstellungen findet
man z. B. in [27]. Die dort erzielten Ergebnisse sind eher theoretischer Art. Der praktische Erfolg eines fallbasierten
Ansatzes in einer konkreten Anwendungsdoméne ist stark abhingig von:

e den Moglichkeiten, fiir das in einer Anwendungsdomine bereits vorhandene Wissen formal ein addquates Mal3
anzugeben, um so einen effizienten Lernprozef3 zu erméglichen und

e dem relativ hohen Berechnungsaufwand fallbasierter Verfahren beim Retrieval von dhnlichen Fillen — dieser ist
auf ein in der Praxis akzeptables Ausmaf} zu minimieren.

In der Dissertation von S. Wess [17], mit deren Kapiteln 4 und 5 sich dieses Kapitel beschiftigt hat, wird durch das
dort beschriebene INRECA-System eine praktische Umsetzung der hier erwédhnten Ergebnisse aufgefiihrt. Aulerdem
behandeln zwei weitere Kapitel derselben die Beschleunigung des Retrievalvorganges.



Kapitel 3

Retrieval

3.1 Definition

Bei der Betrachtung von Ahnlichkeiten auf Fallbasen! unterscheidet man folgende Ebenen:

o Anwendungsebene: STM 4, beschreibt die in der Anwendung existierende Ahnlichkeit. In einer Fallbasis, in
der Autos gespeichert sind, nennt man z. B. zwei Autos dhnlich, falls sie die gleiche Farbe, Form und Motorlei-
stung haben. Dabei spielt die Reprisentation der Attribute Farbe, Form und Motorleistung keine Rolle.

e Reprisentationsebene: ST M g, beschreibt die Reprisentation der Ahnlichkeiten in dem entsprechenden fallba-
sierten System. Es findet eine Modellierung der Ahnlichkeiten der Ebene STM App Statt, um diese innerhalb des
fallbasierten Systems zu verwenden. Beziiglich des Autobeispiels mufl man also eine passende Beschreibung fiir
die Farbe, Form und Motorleistung von Autos finden, damit die jeweiligen Fille in einem fallbasierten System
verwendet werden konnen.

o Implementierungsebene: S1Mr,,, beschreibt die operationale Umsetzung der Ahnlichkeiten der Repriisentati-
onsebene. Hier wird eine konkrete Formel entwickelt, mit der die Ahnlichkeit zweier Autos ermittelt werden
kann. Die Darstellungsform der Reprisentationsebene ist dabei so zu wihlen, daf} eine operationale Umsetzung
der Ahnlichkeit iiberhaupt moglich ist.

Definition 3.1 (Retrieval, Abfragen) Beim Retrieval (Abfragen) wird zu einem konkreten Problem(-fall) Q) auf der
Buasis der Ahnlichkeit der Reprisentationsebene SIM e, die Menge der m (m > 1) dhnlichsten Fiille aus der Fall-
basis (Case Base) gesucht. Eine Retrievalprozedur ist ein Algorithmus der mit Hilfe einer Ahnlichkeitsbeschreibung
auf der Ebene SIMp,, zu einer Anfrage Q) die m € IN dhnlichsten Fille heraussucht.

Man kann Retrieval mit Abfragen iibersetzen. Oftmals ist in der Literatur davon die Rede, dal zu einem konkreten
Fall der dhnlichste Fall gesucht wird. Dies ist aber regelmif3ig nicht korrekt, weil ein Fall definitionsgemél aus einer
Problembeschreibung und einer dazu gehdrenden Losung (Klassifikation) besteht: Fall = Problem + Losung. Da die
Anfrage Q, zu der ein maximales Element gesucht wird, aber regelmifBig keine Losungsbeschreibung enthilt, ist es
besser, hier von einer Anfrage (Query) oder von einem Problem(-fall) zu sprechen. Der Wert m fiir die Zahl der
gesuchten dhnlichen Fille ist entweder explizit vorgegeben (z. B. finde die 50 Autos deren Motorleistung dem Auto )
am &hnlichsten ist) oder durch die Form der Anfrage bestimmt (z. B. finde alle Autos, deren Motorleistung maximal
um 20% von der Motorleistung des Autos () abweicht).

Dabei miissen folgende Voraussetzungen gelten:

e Fiir die Anwendungsdomiine existiert bereits eine Reprisentation eines geeigneten Ahnlichkeitsbegriffes
SIMgep, der durch die Retrievalprozedur implementiert wird.

e Fiir den Ahnlichkeitsbegriff SIM Rep €Xistiert bereits ein Verfahren, um aus drei Fillen F'1, F'2 und @ die
Relation SIMpep(F1,Q) > SIMpe,(F2,Q) bzw. F1 >¢ F2 effizient zu bestimmen.

M. Lenz (1999) unterscheidet zwischen ,,case base” und ,,case memory“: ,,The case base is merely a set of cases. A case memory, in contrast,
is a structured case base, i. e. a case base which, for retrieval purposes, is organized according to a particular memory structure.* [38], p. 18
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Das Retrieval ist durchaus mit Suchproblemen oder dhnlichen Aufgabenstellungen aus dem Bereich der Datenbanken
zu vergleichen. Die effiziente Implementierung des Retrievals ist elementar fiir die Laufzeit und die Funktionalitit des
Gesamtsystems.

An eine Retrievalprozedur werden folgende Anforderungen gestellt:

o Korrektheit: Ein Verfahren heift korrekt, falls die durch die Implementierung beschriebene Ahnlichkeitsrelation
mit der in der Reprisentation festgelegten Ahnlichkeitsrelation iibereinstimmt. Formal: Fiir alle a, b, c aus einer
Fallbasis U gilt: Falls ST M., (a,¢) > SIMpmp(b,¢) = SIMpep(a,c) > SIMgep(b, c). Bei einem korrek-
ten Verfahren wird durch die Implementierung die gleiche Ordnung definiert wie durch die Reprisentation.

o Vollstindigkeit: Ein Verfahren heiBt vollstindig, falls alle Ahnlichkeiten aus der Reprisentationsphase auch
in der Implementierung gelten. Formal: Fiir alle a, b, ¢ aus einer Fallbasis U gilt: Falls SIMgcy(a,c) >
SIMpgep(b,¢) = SIMimp(a,c) > SIMrmp(b, c). Bei einem vollstindigen Verfahren werden alle Relatio-
nen der Reprisentationsebene durch die Implementierung umgesetzt.

In bestimmten Anwendungen kann es mdéglich sein, dal Korrektheit und Vollstindigkeit zwingend erforderlich sind.
Auf der anderen Seite kann es aber auch sinnvoll sein, die Vollstindigkeit fiir eine effiziente Heuristik zu opfern. Die
Begriffe Korrektheit und Vollstindigkeit konnen auch auf mehr als zwei Fille iibertragen werden.

3.2 Elementare Retrievalverfahren

Folgende Retrievalverfahren sind von elementarer Bedeutung und kdnnen universell eingesetzt werden:

e Sequentielles Retrieval: jeder Fall der Fallbasis wird einzeln mit der Anfrage verglichen.
e Relationales Retrieval: Vorauswahl und Retrieval auf der Vorauswahl.

e Indexorientiertes Retrieval: Retrieval mit Hilfe einer Indexstruktur.

In den folgenden Abschnitten werden diese Verfahren im einzelnen beschrieben und bewertet.

3.2.1 Sequentielles Retrieval

Beim Sequentiellen Retrieval wird die gesamte Fallbasis sequentiell mit der Anfrage verglichen und alle Fille, die in
Frage kommen, werden ihrer Ahnlichkeit entsprechend, in einer Liste abgespeichert. Dieses Verfahren dient als das
grundlegende Basisverfahren und damit als Referenz fiir die Bewertung der anderen Verfahren.

Datenstruktur
TYPE
CaseType = ...
SimilarityType = ...
SimCase = RECORD
case = CaseType
similarity = SimilarityType
END
VAR
SimCaseQueue = ARRAY [1..m] of SimCase
QueryCase = CaseType
Case = CaseType
CaseBase = ARRAY of Case

Die genaue Definition von CaseType und SimilarityType héngt von der konkreten Anwendung ab und soll hier nicht
niher betrachtet werden. Die Datenstruktur SimCase besteht aus einem konkretem Fall und einer Ahnlichkeit zu
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einem anderen Fall (i.d.R. der Anfrage Q). Diese Datenstruktur wird fiir SimCaseQueue verwendet, in dem die m
dhnlichsten Fille und die Ahnlichkeit zur Anfrage Q gespeichert werden. Die #hnlichsten Fille werden, entsprechend
ihrer Ahnlichkeit zur Anfrage @, in SimCaseQueue gespeichert.

Algorithmus:

PROCEDURE SearchSeqg(CaseBase, QueryCase, m) :SimCaseQueue

VAR 1 INT
BEGIN

SimCaseQueue[l..m].similarity := 0

FOR i := 1 TO n DO

IF SIMImp (QueryCase,CaseBase[1]) > SimCaseQueue[m].similarity
SimCaseQueue := SimCaseQueue + CaseBase[i]

END

RETURN (SimCaseQueue)

END

Der Algorithmus betrachtet jeden Fall in der Fallbasis und vergleicht diesen mit der Anfrage () (=QueryCase). Falls
dieser Fall dhnlicher ist als der bisher am wenigsten dhnliche Fall (SimCaseQueue[m]) in SimCaseQueue, wird der
Fall in das Array eingefiigt und der letzte Fall aus dem Array geschoben. Aus Griinden der Einfachheit geht man hier
davon aus, da3 die Operation + automatisch fiir eine Einordnung der Fille in das Array der bisher gefundenen Fille
sorgt. Fiir die Einordnung der Fille konnen beliebige Sortier- oder Einfiigealgorithmen verwendet werden, die hier
nicht nédher betrachtet werden.

Bewertung

Das Sequentielle Retrieval kann universell eingesetzt werden und ist einfach zu realisieren. Die Performanz hingt
stark von der Funktion S1Mt,,, ab, da jeder Fall der Fallbasis mit der Anfrage verglichen und ggf. in die Queue
eingeordnet werden muf3.

Vorteile

e Das Verfahren ist vollstandig und korrekt, da alle Flle iiberpriift werden.

o FEinfache Implementierung, weil das gesamte Verfahren auf einer Schleife basiert, mit der die gesamte Fallbasis
durchlaufen wird.

e Keine Anforderungen an das AhnlichkeitsmaB, da weder eine Ordnung der Fille noch eine Klassifizierung fiir
das Retrieval notig ist.

o Spontane Anfragen sind moglich, da kein Vorlauf fiir die Anfrage notig ist. Dies ermoglicht zu jedem Zeitpunkt
beliebige Anfragen.

Nachteile

e Schlechte Performanz bei komplizierter Ahnlichkeitsfunktion, da jeder Fall mit der Anfrage verglichen werden
muf und ggf. in die Queue der bereits gefundenen dhnlichsten Fille einzuordnen ist.

e Konstanter Aufwand unabhiingig von der Menge der gewiinschten Ergebnisse, weil immer alle Fille mit der
Anfrage verglichen werden, auch wenn nur wenige Fille als Ergebnis benotigt werden.

o Keine Beschrinkung des Aufwands moglich, da vorhandenes Wissen iiber die Struktur der Fallbasis, wie z. B.
Héaufungen, nicht zur Minimierung der Vergleiche eingesetzt werden kann.

Trotz der einfachen Implementierung und der linearen Laufzeit ist dieses Verfahren fiir die meisten praktischen An-
wendungen nicht geeignet, da die Suche in groBen Fallbasen mit komplizierten AhnlichkeitsmaBen zu viel Aufwand
erfordert.
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3.2.2 Relationales Retrieval

Das Relationale Retrieval kann als natiirliche Erweiterung des Sequentiellen Retrievals verstanden werden. Hierbei
wird in einem Vorlauf eine geeignete Menge von Fillen ausgewihlt, die als Basis fiir das eigentliche Retrieval dienen.
Diese Vorauswahl funktioniert wie ein binérer Filter der erheblich effektiver als die Funktion SIM,,, arbeitet, da
nicht eine Ahnlichkeit berechnet wird, sondern nur eine abstrakte Ahnlichkeit gepriift wird oder ganze Klassen von
Fillen ausgewihlt werden. Im Idealfall arbeitet die Vorauswahl so gut, daf} genau m Fille ausgewéhlt werden, die dann
im zweiten Schritt durch die Anlichkeitsfunktion S7M I'mp bewertet und angeordnet werden. Die optimale Vorauswahl
ist in der Praxis nicht realisierbar, aber eine Einschrankung der méglichen Fille kann erreicht werden. Die Vorauswahl
ist entscheidend fiir die Korrektheit und die Vollstindigkeit des Relationalen Retrievals. Falls die Vorauswahl zuwenig
Fille aussucht, ist das spitere Retrieval nicht vollstdndig, weil keine weiteren Fille hinzugefiigt werden. Auf der
anderen Seite muf3 durch die Vorauswahl die Menge der Fille, die mit der Anfrage verglichen werden, erheblich
eingeschriankt werden, damit ein Performanzvorteil gegeniiber dem Sequentiellen Retrieval vorliegt.

Mogliche Strategien fiir die Vorauswahl

Folgende grundsitzliche Strategien sind Ansitze fiir eine Vorauswahlstrategie. Die Anfrage fiir alle Beispiele sei:
Limousine, griin, 2000 ccm Hubraum, jiinger als 6 Jahre .

o Gleichheit: Ein Fallbeispiel stimmt in allen Merkmalsauspriagungen mit der Anfrage iiberein. Es werden nur
griine Limousinen mit genau 2000 ccm Hubraum, die jiinger als 6 Jahre sind, ausgewihlt. Dies ist eine triviale
Vorauswahl, die nur dann in Frage kommt, falls viele gleichartige Fille in der Fallbasis vorliegen.

o Partielle Gleichheit: Ein Fallbeispiel stimmt in einer oder mehreren Auspridgungen mit der Anfrage iiberein.
Hier werden z.B. alle Limousinen ausgewihlt, die 2000 ccm Hubraum haben aber auch élter als 6 Jahre sein
konnen und nicht unbedingt griin sind. Dabei muf3 darauf geachtet werden, dafl nur wichtige Attribute fiir die
Vorauswahl genommen werden.

o Lokale Ahnlichkeit: Lokale Ahnlichkeit ist die Ahnlichkeit zwischen einzelnen Merkmalen zweier Fille. Man
sagt, ein Fall ist lokal dhnlich zur Anfrage, falls dessen einzelne Merkmale sehr dhnlich zu den einzelnen Merk-
malen der Anfrage sind. Im Beispiel kommen alle Limousinen und Caravans mit griinlichem Farbton, 1800 ccm
- 2200 ccm Hubraum in Frage, die zudem jiinger als 7 Jahre sind.

o Partielle lokale Ahnlichkeit: Ein Fallbeispiel ist in einer oder mehreren Merkmalsausprigungen sehr dhnlich
zu den einzelnen Merkmalen der Anfrage. In diesem Fall werden alle Limousinen und Caravans mit einem
Hubraum zwischen 1800 ccm und 2200 ccm ausgewihlt. Die Farbe und das Alter spielen fiir die Vorauswahl
keine Rolle.

Die partielle Ahnlichkeit unterscheidet sich von der allgemeinen Ahnlichkeit durch die Betrachtung der Merkmale
im einzelnen. Bei der lokalen Ahnlichkeit werden die Merkmale direkt miteinander verglichen; bei der allgemeinen
Ahnlichkeit ist es moglich, einen abstrakten Wert aus allen Merkmalen zu bilden, der die Grundlage fiir die Anlich-
keitsbewertung ist. Durch eine Gewichtung einzelner Merkmale kann erreicht werden, daf die Vorauswahl bessere
Ergebnisse liefert. Es ist z. B. moglich, daf fiir eine Anfrage die Farbe des Autos eine untergeordnete Rolle spielt.
Diese Vorauswahlstrategien konnen auch direkt mit Hilfe einer Datenbank realisiert werden, falls die Fallbasis in ei-
ner entsprechenden Form vorliegt. Andere Vorauswahlstrategien sind denkbar (z.B. wihle alle Fille aus, die zu einer
bestimmten Klasse von Fillen gehoren), falls zusétzliches Wissen liber die Struktur der Fallbasis zur Verfiigung steht.
Dieses zusitzliche Wissen ist entweder Expertenwissen mindestens einer Person oder aber eine Klassifizierung, die
durch einen Clusteringalgorithmus gewonnen wurde. Dabei werden als Vorauswahl diejenigen Klassen von Fillen,
deren symbolische Beschreibung der Anfrage dhnlich sind, ausgewihlt. Einige Methoden fiir Klassenbildung werden
in dem Abschnitt ,,Clustering* beschrieben.

Bewertung

Das Relationale Retrieval ist eine Erweiterung des sequentiellen Retrievals, die nur dann einen Performanzvorteil
aufweisen kann, wenn die Vorauswahl effektiv arbeitet. Vorhandenes Expertenwissen oder Ergebnisse eines Cluste-
ringalgorithmus konnen die Vorauswahl verbessern.
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Vorteile

e Performanzvorteil bei guter Vorauswahl.

e Retrievalaufwand ist abhiingig von der Groe m der Anfrage, weil eine kleine Anzahl von Ergebnissen auch nur
eine kleine Vorauswahl erméglicht.

o Vorhandenes Wissen iiber die Struktur der Fallbasis kann fiir die Vorauswahl genutzt werden, um z. B. Klassen
von Fillen oder Haufungen in der Fallbasis fiir die Vorauswahl zu nutzen.

e Spontananfragen beschriankt moglich, da die Vorauswahl einen geringen Aufwand darstellt.

Nachteile

e Retrievalfehler durch eine schlecht organisierte Vorauswahl sind moglich.

e Der Performanzvorteil ist nicht in jedem Fall gesichert, da unter Umstidnden die Vorauswahl so aufwendig ist,
daB das Sequentielle Retrieval schneller ein Ergebnis liefert.

e Die Bestimmung der Vorauswahl ist kompliziert und héngt von der Fallbasis ab. Eine optimale Vorauswahlstra-
tegie fiir alle Fallbasen liegt nicht vor, und ist auch nicht zu erwarten.

3.2.3 Indexorientiertes Retrieval

Das Indexorientierte Retrieval ist eine weitere Moglichkeit, unnétige Zugriffe auf Fille, die als Ergebnis nicht in
Frage kommen, zu verhindern. Anders als beim Relationalen Retrieval wird allerdings nicht mit einer Vorauswahl
gearbeitet, sondern es wird eine Zugriffsstruktur fiir alle Fille erstellt, mit deren Hilfe gezielt auf einzelne Fille zuge-
griffen werden kann. Dieser Index muf} allerdings ausreichend viel Informationen iiber die Félle enthalten, damit die
Retrievalprozedur iiber den Index auf die Fille zugreifen kann.

Algorithmus

PROCEDURE SearchIDX (CaseBase,QueryCase,m) : SimCaseQueue;
BEGIN

RETURN (INDEX (SearchSeq (IDXBase,QueryCase,m), QueryCase,m));
END

Die Retrievalprozedur durchsucht die Fallbasis mit Hilfe der Indexstruktur und liefert eine Liste von gefundenen Fillen
zuriick. Als Riickgabewert werden die konkreten Fille ausgegeben, die durch die Funktion INDEX ermittelt wurden.

Bewertung

Das Indexorienterte Retrieval ist besonders interessant, wenn die Fallbasis in Form einer Datenbank vorliegt. Durch
ein Datenbanksystem kann eine Indexstruktur in geeigneter Form generiert werden, und die Retrievalprozedur findet
mit diesem Datenbanksystem die m dhnlichsten Fille.

Vorteile

e Retrieval mit einem Datenbanksystem moglich.
e Beschleunigung der Retrievalprozedur durch schnelleren Zugriff.

e Minimierung der Fallvergleiche.
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Nachteile

o Indexstruktur nicht immer trivial.
e Spontanabfragen nur begrenzt moglich.

e FEinfiigen neuer Fille verursacht Neugenerierung der Indexstruktur.

3.3 Clustering

In vielen Fillen ist es erforderlich, die Fallbasis in Klassen zu unterteilen (z. B. fiir die Vorauswahl beim Relationalen
Retrieval). Falls eine Klassifizierung der Daten durch Wissen iiber die Struktur der Fille nicht vorhanden ist, kann
mit Hilfe des Clustering eine Klassifizierung gefunden werden. Ziel des Clustering ist die Klassenbildung, d. h. eine
sinnvolle Zuordnung der Félle zu Klassen und eine symbolische Beschreibung der einzelnen Klassen, die moglichst
prazise die Fille einer Klasse abbildet. Die Klassen sind Teilmengen der Fallbasis, deren Fille besonders dhnlich zu-
einander sind. Im einfachsten Fall des Clusterings haben alle Fille einer Klasse fiir ein Attribut den gleichen Wert. In
diesem Fall werden die Klassen durch direkten Vergleich ermittelt, und die Beschreibung einer Klasse ist der gemein-
same Attributwert dieser Klasse. Wenn die Klassifizierung auf Basis der Ahnlichkeit STM Imyp ermittelt wird, sind
kompliziertere Algorithmen notig. Als Verfahren, die auf der Funktion S1M,,,;, basieren, soll das Clustering auf der
Basis des minimalen Spannbaums als Beispiel fiir graphorientiertes Clustering und dynamisches Clustering vorgestellt
werden. Fiir die Beschreibung einer Klasse konnen entweder Repriasentanten der Klasse angegeben werden oder aber
eine symbolische Beschreibung, die aus allen Fillen einer Klasse ermittelt wird. Die symbolische Beschreibung ist in
diesem Fall nicht immer trivial. Denkbar ist die Angabe eines Intervalls, falls die Klassen so einfach aufgebaut sind,
oder die Angabe von Mittelpunkt und Radius. Der Mittelpunkt einer Klasse ist ein abstrakter Fall, der als Attributwert
den Mittelwert aller Attributwerte der Fille dieser Klasse hat (sofern ein Mittelwert berechenbar ist). Der Radius ist
die Ahnlichkeit, berechnet mit der Funktion SIM I'mp»> ZWischen dem Mittelpunkt — Anfrage — und dem Fall, der dem
Mittelpunkt am wenigsten dhnlich ist.

3.3.1 Clustering auf der Basis eines Attributwertes

Falls es ein Attribut gibt, das signifikant fiir die Beschreibung eines Falles ist, kann das Clustering auf dieses Attribut
beschriankt werden. Im einfachsten Fall ist die Menge der moglichen Werte begrenzt und abzéhlbar. Fiir jeden mogli-
chen Attributwert wird eine Klasse gebildet, die durch ihren Attributwert eindeutig beschrieben werden kann. In diese
Klasse werden alle Fille eingeordnet, die den entsprechenden Attributwert haben. Es entsteht fiir jeden moglichen
Attributwert eine Klasse, wodurch dieses Verfahren auf Fallbasen beschriinkt ist, die in einem wichtigen Attribut eine
begrenzte und abzéhlbare Menge von Werten annimmt.

Eine Variante diese Verfahrens ist moglich, falls der Wertebereich eines Attributes in Intervalle aufgeteilt werden kann.
Die Anzahl der gewiinschten Klassen dient als Grundlage fiir die Gré8e des einzelnen Intervalls. Jedes Intervall wird
durch seine Grenzen beschrieben und besteht aus den Fillen, deren Attributwerte in dem Intervall liegen. Diese Form
des Clustering ist immer dann moglich, wenn das signifikante Attribut auf ein numerisches Intervall abgebildet werden
kann.

Vorteile
e cinfach zu implementieren
e lineare Laufzeit
Nachteile

e Ein Attribut muf die Fille genau beschreiben, da die anderen Attribute das Clustering nicht beeinflussen konnen.

e Attributwerte miissen endlich und abzihlbar bzw. teilbar sein.
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3.3.2 Clustering mit der Funktion SIM,,,

Bei dieser Form des Clustering werden keine besonderen Voraussetzungen an die Fallbasis gestellt. Es wird nur ver-
langt, daf3 die Funktion SIMjp,,, eine Ordnung der Fallbasis definiert, damit bestimmt werden kann, ob fiir drei
Fille A, B, X gilt: SIMmp(a, ) > SIMppmp(b, z). Ziel ist die Bildung von Teilmengen mit Fillen, die beziiglich
SIMpmp zueinander dhnlich sind und eine symbolische Beschreibung dieser Teilmengen, die fiir alle Fille dieser
Teilmenge treffend ist. Folgende Grundformen des Clustering sollen in diesem Abschnitt kurz beschrieben werden:

o Clustering durch einen minimalen Spannbaum:
Bei dieser Form des Clustering wird ein minimaler Spannbaum iiber alle Fille erzeugt und hieraus bestimmte
Kanten entfernt. Die zusammenhingenden Biume, die iibrig bleiben, bilden die einzelnen Cluster.

e Dynamisches Clustering:
Beim dynamischen Clustering werden in einer initialen Prozedur Klassen aus einzelnen Elementen gebildet und
schrittweise, durch Vereinigung mit anderen Klassen oder einzelnen Fillen, vergrofiert.

Fiir beide Verfahren kann eine Klasse durch den Mittelpunkt und ihren Radius beschrieben werden, falls durch externes
Wissen keine bessere Beschreibung moglich ist.

Clustering mit minimalem Spannbaum

Grundlage fiir diese Form des Clustering ist ein minimaler Spannbaum iiber der Fallbasis. Eine Kante zwischen zwei
Fillen wird mit einer Ahnlichkeit, die mit STM I'mp ermittelt wird, gewichtet. Ziel ist ein Graph, der alle Fille enthilt,
und dessen Kanten moglichst hohe Ahnlichkeit haben. Die Bezeichnung minimaler Spannbaum ist als minimaler
Abstand beziiglich der Funktion SI M, der Fille zu verstehen. Dazu bietet sich der folgende Greedy-Algorithmus
an:

1. Wihle einen beliebigen Fall aus und betrachte diesen als Graph.

2. Ermittle die Ahnlichkeit zwischen den Fllen innerhalb des Graphen und auBerhalb des Graphen. Fiige den Fall
mit der groBten Ahnlichkeit in den Graphen ein.

3. Wiederhole Schritt 2 bis keine Fille mehr iibrig sind.

Die Klassen werden gebildet, indem bestimmte Kanten aus diesem minimalen Spannbaum entfernt werden. Die Kan-
ten, die entfernt werden, zeichnen sich entweder durch besondere Linge oder durch die Knoten aus, die durch die
Kanten verbunden werden. Dadurch entstehen einzelne zusammenhédngende Baume, die dann die Cluster bilden. Als
Beschreibung der Klassen dienen Mittelpunkt und Radius.

Bei der einfachsten Form des Clustering mit einem minimalen Spannbaum werden Kanten mit besonders geringer
Ahnlichkeit entfernt. Diese Kanten zeichnen sich durch besondere Linge aus und konnen ermittelt werden, indem
man die durchschnittliche Lange aller Kanten betrachtet und alle Kanten entfernt, die z.B. doppelt so lang wie die
durchschnittliche Lange sind. Die Teilbiume enthalten nur noch Fille, die eine gewisse Mindestidhnlichkeit zueinander
haben.

In der nachfolgenden Abbildung sind die Punkte die einzelnen Fille und die Linge der Kante steht fiir die Ahnlichkeit.
Kurze Kanten stehen fiir hohe Ahnlichkeit. Durch die Trennung entstehen zwei neue Baume, die zwei neue Klassen
symbolisieren.

Trennungspunkt

Abbildung 3.1: Beispiel fiir einen minimalen Spannbaum

Diese Form des Retrievals funktioniert allerdings nur, wenn Hiufungen von Fillen weit genug voneinander getrennt
sind. Bei fast gleichverteilten Féllen oder bei Haufungen, die dicht nebeneinander liegen, versagt diese Form des
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Clustering, weil keine besonders lange Kanten vorliegen. Die Wahl der Kantenlidnge, die als Mindestma@ fiir das Ent-
fernen dient, ist ein weiteres Problem. Falls kein sinnvolles Mindestma8 fiir die Fallbasis vorliegt, ist in vielen Fillen
nur Ausprobieren und anschlieBendes Bewerten der Klassifizierung moglich. Fiir die Bewertung kann die Anzahl der
Klassen und die Verteilung der Fille auf die Klassen dienen.

Fiir Haufungen, die dicht nebeneinander liegen, miissen die einzelnen Fille (Knoten im Graph) bewertet werden.
Bei dieser Bewertung wird die Anzahl der Fille, die eine gewisse Mindestdhnlichkeit haben, als Wert fiir einen Fall
genommen. Als Mindestihnlichkeit kommt z. B. die durchschnittliche Ahnlichkeit aller Flle in Frage. Der Fall, der
die wenigsten Nachbarfille hat, ist der Trennungspunkt, an dem der minimale Spannbaum aufgeteilt wird und neue
Klassen entstehen. Da auch Randpunkte nur wenige Fille in unmittelbarere Nachbarschaft haben, ist eine Bewertung
der Verteilung der Fille auf die neuen Klassen notwendig.

In der folgenden Abbildung symbolisieren die Punkte einzelne Félle. Wiirde man fiir diese Punkte einen minimalen
Spannbaum berechnen, so wiren alle Kanten fast gleich lang. Es ist nicht moglich, nur mit Hilfe der Kantenlinge
die beiden Hiaufungen zu erkennen. Nur durch die Bewertung der einzelnen Fille konnen mogliche Trennungspunkte
gefunden werden, die anschlieSend bewertet werden miissen. Randpunkte ergeben Klassen mit sehr wenigen und sehr
vielen Fillen und konnen auf diese Weise identifiziert werden. Klassen mit vielen Fillen sind z.B. Klassen, die mehr
als die durchschnittliche Menge an Fillen enthalten. Diese Form des Clustering liefert sehr gute Ergebnisse, falls

O

Trenmingspunkt

Abbildung 3.2: Beispiel fiir nebeneinander liegende Hiufungen

in der Fallbasis Hiufungen sind und diese zudem weit getrennt sind. Falls der Spannbaum keine besonders langen
Kanten aufweist, ist eine Bewertung der einzelnen Fille notwendig. Bei gleichverteilten Féllen versagt diese Form des
Clustering, da keine Strukturinformationen durch den minimalen Spannbaum und die Bewertung der Fille ermittelt
werden kann.

Dynamisches Clustering

Beim dynamischen Clustering wird eine initiale Klassifizierung angenommen, die schrittweise, durch Vereinigung
der Cluster oder hinzufiigen einzelner Fille zu den Clustern, verbessert wird. Bei der einfachsten Form der initialen
Klassifizierung wird jeder Fall oder eine zuféllige Auswahl einzelner Fille eine Klasse.

Bei der Klassenvereinigung gibt es verschiedene Kriterien, nach denen die zu vereinigenden Klassen ausgewéhlt wer-
den konnen. Entweder man vereinigt zwei Klassen deren Mittelpunkte am &dhnlichsten zueinander sind oder man
vereinigt zwei Klassen, falls zwei Félle aus diesen Klassen @hnlich zueinander sind. Der Mittelpunkt einer Klasse ist
ein Fall, der aus einem Mittelwert aller Attributswerte berechnet wird. Die Ahnlichkeit zweier Mittelpunkte kann mit
der Funktion SIMjp,,, bestimmt werden, da der Mittelpunkt ein abstrakter Fall ist. Falls einzelne Fille als Grundlage
fiir die Vereinigung von Klassen dienen, muf von allen Fillen einer Klasse die Ahnlichkeit zu den Fillen der ande-
ren Klassen betrachtet werden. Es werden die beiden Klassen miteinander vereinigt, bei denen zwei Fille einander
am #hnlichsten sind. Dazu ist es sinnvoll die Ahnlichkeit aller Fille zueinander in einer Dreiecksmatrix darzustellen,
damit diese nicht in jedem Schritt neu berechnet werden mu§.

Eine Variante dieses Verfahrens wire, nicht nur zwei Klassen in einem Schritt zu vereinen, sondern alle Klassen in
einem Schritt zu betrachten. In einem Schritt wird dann jede Klasse mit der fiir sie dhnlichsten Klasse vereinigt. Dies
fiithrt zu gleich grofen Klassen und ist daher besonders fiir gleichverteilte Fallbasen vorteilhaft. Der Nachteil ist, daf3
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Héaufungen nicht beriicksichtigt und in vielen Fillen sogar zerstort werden.

Eine genauere Aufteilung erhilt man, wenn nicht ganze Klassen miteinander vereinigt, sondern einzelne Fille zu einer
Klasse hinzufiigt werden. Grundlage ist wieder eine initiale Klassenaufteilung — wie z. B. jeder Fall ist eine Klasse —
oder eine zufillige Auswahl von n Fillen, die die Klassen bilden. In jedem Schritt werden die Mittelpunkte der Klassen
ermittelt und die Ahnlichkeit zwischen dem Mittelpunkt einer Klasse und allen Fillen aus den anderen Klassen und den
nicht zugeordneten Féllen mit SIM,,, berechnet. Der Fall, der dem Mittelpunkt einer anderen Klasse am néchsten
ist, wird in diese Klasse iibernommen. Um eine Terminierung des Algorithmus zu garantieren, werden grundsétzlich
kleine Klassen zugunsten der groferen aufgeldst. Falls zwei Klassen gleichviele Elemente haben, wird die Klasse
aufgelost, deren Summe aller Ahnlichkeiten der Fille der Klasse mit dem Mittelpunkt am kleinsten ist>. Wenn dies
nicht der Fall ist, muB eine andere Moglichkeit gefunden werden, um die Ahnlichkeit aller Fille einer Klasse bewerten
zu konnen. Der Vorteil dieses Verfahrens ist die genauere Klassifizierung der Fallbasis. Es kann allerdings zu einer
entarteten Klassifizierung kommen, mit einigen sehr grolen Klassen und vielen sehr kleinen.

Diese Verfahren terminieren, falls eine bestimmte Anzahl von Klassen bestimmt ist und alle Fille einer Klasse zu-
geordnet sind oder eine bestimmte Anzahl von Schritten durchlaufen ist. Falls die Klassenanzahl oder die maximale
Schrittanzahl nicht vom Benutzer angegeben werden oder durch externes Wissen bestimmt werden, konnen diese auch
anhand der Anzahl der Fille berechnet werden wie z.B. 10 % der Anzahl der Fille ist die Obergrenze fiir die Anzahl
der Klassen und die Anzahl der Fille ist die Obergrenze fiir die Anzahl der Vereinigungsschritte. Die oben genannten
Verfahren liefern, besonders bei Verteilungen ohne besondere Hiufungen, bessere Ergebnisse als das Clustering mit
minimalen Spannbdumen.

Clustering stellt in jedem Fall einen hohen Aufwand dar, der besonders bei Fallbasen, die stindig geédndert werden oder
eine komplizierte Ahnlichkeitsfunktion erfordern, beriicksichtigt werden muf. Anderungen der Fallbasis erfordern
eine Anderung der Klassen und im Einzelfall ein vollstindig neues Clustering. Andererseits liefert das Clustering eine
automatische Aufteilung der Fallbasis, die z. B. fiir die Vorauswahl beim Relationalen Retrieval vorteilhaft sein kann.

3.4 Retrieval mit £d-Baumen

Der k-dimensionale Suchbaum ist eine natiirliche Erweiterung von bindren Suchbiaumen auf £ Dimensionen. Beim
bindren Suchbaum wird jeder Schliissel durch genau einen Wert charakterisiert. In jedem Knoten wird der Wertebe-
reich in zwei Teile aufgeteilt und die Suche ist beendet, falls entweder ein Blatt erreicht wird oder der gesuchte Wert
in einem Knoten gefunden wird.

Der kd-Baum bietet eine passende Baumstruktur fiir Schliissel, die durch & (k > 1) Attribute charakterisiert werden.
Auf einer Ebene des kd-Baumes werden nur Attributwerte einer bestimmten Dimension ¢ € IN des Diskriminator
betrachtet. Das bedeutet, daf} in einem Knoten der Wertebereich nach einem Attributwert p; in der Dimension ¢ € IV,
dem Partitionswert, aufgeteilt wird. Die Dimension ¢ wird auch als Diskriminatorattribut bezeichnet. Bei der Wahl des
Diskriminatorattributes mufl darauf geachtet werden, daf3 alle Dimensionen gleichberechtigt behandelt werden und
dal der Datenraum optimal aufgeteilt wird. Hierzu werden unten spéter einige grundlegende Verfahren vorgestellt.
Im Gegensatz zum bindren Suchbaum stehen beim kd-Baum die Werte nicht in den Knoten, sondern nur in den
Blittern, den sogenannten Buckets des £d-Baumes. Die Suche in einem k£d-Baum endet grundsétzlich in einem Bucket,
unabhingig davon, ob der gesuchte Wert gefunden wurde oder nicht.

Definition 3.2 (kd-Baum) Gegeben seien k geordnete Wertebereiche W der Attribute Aj,5 = 1,...,k und ein
Datenraum D = W1 x ... x Wy mit j,k € IN. Es sei CB C D eine Menge von Fiillen F; = (v1, v, ..., vy). Weiter
sei ein Parameter b > 1 fiir die Bucketgriope fest gewdhlt (b € IN). Ein kd-Baum T*(C B) fiir eine Menge CB ist
definiert durch:

e Gilt n <b, so ist T*(CB) ein Blattknoten, der alle F € C'B enthdilt (i := ().

e Gilt n > b, dann bezeichne i € {1,...,k} die Dimension, in der die Fille aus CB partitioniert werden sol-
len. Die Wurzel von T*(CB) enthiilt dabei einen Wert p; € W; und einen Zeiger auf die beiden Teilbiume
T2 (CB<) und T2 (CBs.), wobei

CB< = {F € C’lg‘l}z < pi};
CBs :={F € CB|v; > p;}.

2Da die Ahnlichkeit in der Regel auf numerische Werte abgebildbar ist, darf man hier davon ausgehen, daB eine Summe gebildet werden kann.
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Der Wert b legt fest, wann der Partitionierungsprozef3 terminiert, d. h. wieviele Fdlle maximal in einem Blattknoten
gespeichert werden konnen. Der Parameter b wird daher auch als Bucketgrofie bezeichnet. Die gewdhlte Dimension
i bezeichnet man als das Diskriminatorattribut A;, und der Wert p; € W; wird als Partitionswert bezeichnet. Jeder
Baumknoten T*(K) repriisentiert dabei eine Teilmenge K C C B der im kd-Baum gespeicherten Fiille. Dabei gilt:

e Die Wurzel T™ (CB) des kd-Baumes repriisentiert die gesamte Fallbasis CB.

e Jeder Blattknoten T®(K) — Bucket — reprisentiert alle in ihm gespeicherten Fille F € CB, d. h. K =
{Fi,...,F;} CCBmit j <b.

e Jeder innere Knoten T (K) reprsentiert alle Fiille F; der entsprechenden Blattknoten, die in den durch den in-
neren Knoten aufgespannten Teilbdumen enthalten sind. Hierbei teilt ein innerer Knoten die Menge der jeweils
betrachteten Giille in zwei disjunkte Teilmengen K- und K< auf, wobei ein Sohn alle Fiille, deren Attribut-
ausprdagungen kleiner oder gleich dem Partitionswert sind, und der andere Sohn alle iibrigen Fiille erhdilt.

Gespeichert werden Fille aber nur in den Blittern T des kd-Baumes. Die inneren Knoten T dienen daher nur zur
Fatitionierung des betrachteten Datenraumes.

Beispiel Ein Beispiel eines 2d-Baumes sieht man in der Abbildung 3.3. Der Wertebereich dieses Beispiels ist zwei-

(20400 ][ (70,35) (50,500
= (35,35 || (65,10) (50,45

{15,309

Abbildung 3.3: Beispiel fiir einen kd-Baum

dimensional und umfasst die Menge
{(10,10), (15, 30), (20,40), (35, 35), (65, 10), (70, 35), (50, 50), (60, 45), (30, 20)}.

Die Diskriminatorattribute werden der Reihe nach ausgewihlt. Der erste Diskriminatorattributwert a,; betrdgt 35. In
dem linkem Teilbaum unterhalb der Wurzel werden alle Werte der Fille eingefiigt, die im ersten Attribut einen Wert
a;1 < 35 haben, und in dem rechten Teilbaum unterhalb der Wuzel stehen alle Werte derjenigen Fille, die im ersten
Attribut einen Attributwert a;; > 35 haben. In der zweiten Ebene des kd-Baumes gilt das zweite Diskriminatorattribut:
as9 = 30 fiir den linken Sohn des Wurzelknotens und a.o = 35 fiir den rechten Sohn des Wurzelknotens. In beiden
Knoten auf der zweiten Ebene werden die Teilbdume somit nach den Werten des zweiten Attributes gebildet. Auf der
dritten Ebene gilt wieder der Diskriminatorattributindex 1, und in den Buckets stehen hier die entsprechenden Werte.

Durch diese Aufteilung reprisentiert jeder Knoten des Baumes eine Teilmenge des Wertebereiches, der im kd-Baum
gespeichert ist:

e Die Wurzel reprisentiert den gesamten Wertebereich.
e Jedes Bucket reprisentiert die in ihm gespeicherten Werte.

o Jeder innere Knoten représentiert die Werte, die in den Buckets gespeichert sind, die zu dem durch den Knoten
aufgespannten Teilbaum gehoren.
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Der kd-Baum liefert eine Datenstruktur fiir fallbasierte Systeme, auf der effiziente Verfahren zum Retrieval implemen-
tierbar sind. Bei fallbasierten Systemen ist die Fallbasis in der Regel ein Wertebereich, bei dem die Fille die Werte
repréasentieren und die einzelnen Eigenschaften der Fille durch die Attribute repridsentiert werden. In den folgenden
Abschnitten werden zuerst Einzelheiten zur Generierung beschrieben, da die Generierung des Baumes grundsitzlich
unabhéngig vom eigentlichen Retrieval ist.

3.4.1 Generierung von ~£d-Biumen
Der Aufbau eines kd-Baums fiir eine bestimmte Fallbasis wird durch folgende Eckdaten eindeutig festgelegt:

e Die Wahl des Diskriminatorattributes legt fest in welcher Dimension auf einer Ebene des Baumes die Fallba-
sis aufgeteilt wird. Der triviale Ansatz ist einfach alle Dimensionen der Reihe nach zu betrachten. Dabei wird
allerdings die Struktur der Daten nicht beriicksichtigt. Mit Hilfe des Interquartilsabstands kann ein Diskrimina-
torattribut gefunden werden, das die Verteilung der Werte besser beriicksichtigt.

e Mit dem Partitionswert wird festgelegt, welcher Attributwert zum Aufteilen auf einer bestimmten Ebene des
Baumes ausgewihlt wird. Auf der rechten Seite des Knotens werden alle Fille eingeordnet, fiir die gilt: Attri-
butwert > Partitionswert; auf der linken Seite alle Fille fiir welche gilt: Attributwert < Partionswert. Der Wert
mulf so gewihlt werden, daB8 dhnliche Fille in den gleichen Teilbdumen gespeichert werden. Dabei kdnnen auf
der einen Seite Ballungen von Werten beriicksichtigt werden, auf der anderen Seite kann, bei gleichverteilten
Daten, der Median einen guten Partitionswert liefern.

e Die Wahl der BucketgroBe legt fest, wann ein Blattknoten gebildet wird und dadurch die Generierung fiir diesen
Teilbaum terminiert. Der triviale Ansatz bildet ein Bucket, falls nur noch eine bestimmte Menge von Fillen
iibrig ist. Falls weitere Informationen tiber die Fallbasis verfiigbar sind, kann auch nach anderen Kriterien wie
Klassenzugehorigkeit, die durch Clustering oder zusitzliches Wissen iiber die Fallbasis ermittelt wurde, die
Generierung von Teilbdumen beendet werden.

Wahl des Diskriminatorattributes

Durch die Wahl des aktuellen Diskriminatorattributes wird jeweils festgelegt, in welcher Dimension die Fallbasis wie
aufgeteilt wird. Am einfachsten ist es, alle Merkmale der Reihe nach als Diskriminatorattribut zu wéhlen. Dies hat
den Vorteil, sehr einfach anwendbar zu sein, allerdings bleibt dabei die Struktur der Daten, wie z. B. die Verteilung
der Werte in den einzelnen Dimensionen, unberiicksichtigt. Die Wahl des Diskriminatorattributes soll dhnliche Fille
in einer moglichst frithen Phase der Generierung in gleiche Teilbdume und weniger dhnliche Fille in verschieden
Teilbdumen abspeichern. Dies hat den Vorteil, daf beim spéteren Retrieval moglichst schnell in den richtigen Teilbaum
verzweigt wird und so die Suche in benachbarten Teilbdumen minimiert wird.

Um die Streuung eines Wertebereiches abzuschitzen, bietet sich der Interquartilsabstand an. Dieses statistische Maf}
beruht auf dem Median und ist daher auf jeden Datentyp anwendbar, auf den durch die Funktion SIM,,), eine Ord-
nung definiert ist. Der Median teilt einen Wertebereich in zwei Teile, indem das mittlere Element der geordneten
Aufzihlung aller Werte als Teilungspunkt genommen wird. Teilt man die beiden Teile wieder mit dem Median als
Zentralwert, so erhilt man vier Intervalle, die durch 3 Teilungspunkte markiert sind. Diese Teilungspunkte werden
Quartile genannt. Zwischen den Quartilen kann mit Hilfe der Ahnlichkeitsfunktion SIM Imp der Abstand bestimmt
werden, da ein Quartil mindestens ein bestimmter Fall der Fallbasis ist. Der Interquartilsabstand ist der Abstand zwi-
schen dem ersten und dem dritten Quartil. Bei fallbasierten Systemen kann dieser Abstand mit der Funktion STM jy, ),
ermittelt werden. Dieses Maf} kann fiir die Ermittlung des Attributes, nach dem der Wertebereich aufgeteilt werden

T T
1. Quarkl  Bedian/2. Quarkl E. Quarhkl
Inberguarilsabstand

Abbildung 3.4: Ein Beispiel zum Interquartilsabstand

soll, verwendet werden. Dazu nimmt man von allen Fillen die Attributswerte einer Dimension und berechnet fiir
diesen Wertebereich den Interquartilsabstand. Dies macht man mit allen Dimensionen und wéhlt die Dimension, de-
ren Interquartilabstand am grofiten war, als Diskriminatorattribut. Da der Interquartilabstand etwas iiber die Streuung
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der Werte aussagt, wird die Dimension mit der grofiten Streuung ausgewihlt. Dadurch werden die Fille moglichst
gleichmiBig iiber den kd-Baum verteilt.

Bestimmung des Partitionswertes

Durch die Wahl des Diskriminatorattributes wird festgelegt, nach welchem Attribut in dieser Ebene der kd-Baum die
Fallbasis teilt. Da die meisten Mittelwertberechnungen nicht fiir alle Formen von Daten anwendbar sind, bieten sich
folgende Alternativen fiir alle Daten, auf denen eine Ordnung definiert ist:

e Median Splitting: Durch den Median wird die Datenmenge in zwei fast gleich groBe Teile aufgeteilt [39]. Durch
den Median wird der kd-Baum bei gleich verteilten Werten also fast balanciert, wodurch die Suche nach exakten
Werten beschleunigt wird. Allerdings konnen dadurch Ballungen von sehr dhnlichen Fillen zerstort werden und
beim spiteren Retrieval miissen weitere Teilbdume in die Suche nach dhnlichen Fillen einbezogen werden.

e Maximum Splitting: Um Ballungen von dhnlichen Fillen zu erhalten, ordnet man den Wertebereich und teilt die
Wertemenge an der Stelle, an der die Liicke zwischen zwei Werten am grofiten ist. Dadurch bleibt die innere
Struktur des Suchraumes erhalten, und bei der Suche nach m dhnlichen Fillen sind die Fille in einem Teilbaum
zu finden. In dem Beispiel der Abbildung 3.5 ergeben sich durch die Ballung der Punkte zwei mogliche Werte,
um den Wertebereich zu splitten.

l

mogliche plithngwerts

Abbildung 3.5: Ein Beispiel zum Maximum Splitting

Wenn man von gleich verteilten Daten ausgehen kann und fast ausschlielich wenige genau definierte Fille sucht,
dann ist das Median Splitting eine gute Strategie, da durch die ausgewogenen Suchbidume der Suchaufwand minimiert
wird. Typische Fallbasen weisen in der Regel Ballungen auf und im allgemeinen interessieren den Anwender mehrere
Fille oder die Menge der Fille, die eine bestimmte Néhe zur Anfrage aufweisen. Fiir diese Anwendungen ist das
Maximum Splitting deutlich besser geeignet, weil dhnliche Fille in einem Teilbaum zusammen bleiben und dadurch
weniger Teilbdume durchsucht werden miissen.

Generierung der Bléitter

Da bei einem kd-Baum die Fille nur in den Blittern abgespeichert werden, ist die Wahl der Methode, nach der
die Blitter gebildet werden, wichtig fiir die Terminierung der Generierung und fiir das spitere Retrieval. Folgende
Methoden stehen zur Verfiigung, um zu bestimmen, ob die Werte weiter aufgeteilt werden, oder ob ein Blatt mit
Féllen (Bucket) gebildet wird:

e BucketgroBe: Der triviale Ansatz ist der, ein Bucket zu bilden, wenn bei der Aufteilung nur noch eine bestimmte
Menge Fille iibrig geblieben ist. Diese Methode ist einfach zu implementieren und 148t sich auf alle Formen von
Daten anwenden, allerdings bleibt die Struktur der Daten vollig unberiicksichtigt. Sinnvoll ist diese Variante,
falls eine bestimmte Bucketgréfe durch das System sinnvoll ist wie z.B. bei einem externen Speicher mit fester
Seitengrofle, bei dem die Bucketgrofe durch die Seitengrofe festgelegt ist.

o Klassenzugehorigkeit: Um die Struktur der Daten besser zu beriicksichtigen, kann man, unabhéngig von der
Anzahl der Fille, auch ein Bucket bilden, falls die verbleibenden Fille zu einer Klasse gehoren. Dazu ist es
erforderlich, da3 vorher die Fallbasis durch ein Clustering in Klassen aufgeteilt wurde und alle Fille einer
Klasse zugeordnet sind.

Empirische Untersuchungen zeigen, dafl die Wahl einer festen BucketgréBe und die Klassenzugehorigkeit geeignete
Methoden fiir die Terminierung der Baumgenerierung sind. Die Orientierung an der Klassenzugehorigkeit ist aller-
dings nur dann moglich, wenn die Datenbasis eine Klassifizierung der Daten zuladBt.
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3.4.2 Retrieval von Fillen

Bei der Suche nach einem Wert in einem biniren Suchbaum hat man einen Wert, der mit jedem Knotenwert verglichen
wird, bis der entsprechende Wert in einem Knoten gefunden oder ein Blatt erreicht wird. Bei kd-Bdumen muB ein k
Werte langer Schliissel verarbeitet werden, wobei jeder Knoten mit einem Attributwert dieses Schliissels verglichen
wird. Dabei wird mit jedem Knoten der Wertebereich nach oben oder nach unten in einer bestimmten Dimension
eingeschrinkt. Also kann fiir jeden Knoten ein k-Tupel [lower;, upper;], 1 < i < k € IN mit den Bereichsgrenzen fiir
alle Dimensionen angegeben werden. Durch diese k-dimensionale Intervallschachtelung werden die Teilrdume beim
Retrieval durch das Traversieren des Baumes eingeschriinkt, und jeder Knoten représentiert einen k-dimensionalen
Hyperquader in dem alle Fille liegen, die durch das Intervall des k-Tupels [lower;, upper;], 1 < i < k, eingegrenzt
werden.

Falls der dhnlichste Fall zur Anfrage Q gesucht wird, so durchldauft man beim Retrieval den Baum von oben nach
unten und vergleicht jeden Knotenwert der Diskriminatoren mit dem entsprechen Attributwert der aktuellen Anfrage,
und verzweigt solange in Teilbdume, bis ein Bucket erreicht wird. AnschlieBend werden alle Fille dieses Buckets mit
der Anfrage verglichen. Bevor der dhnlichste Fall ausgegeben werden kann, miissen noch zwei Tests gemacht werden,
auf die unten niher eingegangen wird [43].

Bei den meisten fallbasierten Anwendungssystemen ist es notwendig, zu einer Anfrage () die Menge der m dhnlich-
sten Fille zu finden. Dazu sind vorweg einige Uberlegungen notwendig, die vollig unabhingig von den Strukturen
und Algorithmen sind, die im Zusammenhang von kd-Bidumen eingefiihrt wurden. In dem folgenden Abschnitt wird
Ahnlichkeit als geometrische Nihe interpretiert und die Anfrage @, zu der die m dhnlichsten Fille gefunden werden
sollen, als der Mittelpunkt des geometrischen Raumes. Die Menge der m @hnlichsten Fille kann daher als Hyperkugel
um die Anfrage verstanden werden, bei der die dhnlichsten Fille im Inneren der Kugel liegen. Je kiirzer der Abstand
eines Falles zum Mittelpunkt ist, um so dhnlicher ist der Fall zur Anfrage.

Auf der Basis dieser Hyperkugel kann ein einfacher Algorithmus zum Finden der m #hnlichsten Félle angegeben
werden. Dabei wird eine initiale Hyperkugel willkiirlich festlegt und immer mehr verkleinert, bis genau m Fille
librig bleiben. Sei dist eine Funktion, die den Abstand zwischen zwei Fillen oder zwischen der Anfrage und einem
Vergleichsfall angibt, ) die Anfrage, fiir die m &hnliche Fille gesucht werden und SCQJi] mit ¢ € IN der i-te
Fall in der Hyperkugel. Dabei soll fiir alle Fille 1 < ¢ < m in der Hyperkugel gelten, daB dist(SCQ[i],Q) <
dist(SCQIi +1], Q) ist, d. h. die dhnlichsten Fille sind beziiglich ihrer Ahnlichkeit zur Anfrage Q in der Hyperkugel
angeordnet. Es gelte der folgende Basisalgorithmus:

Eingabe:  Anfrage ), Fallbasis C' B, Parameter m € IN.
Ausgabe: Liste SCQ[L,...,m] der m zur Anfrage () dhnlichsten Fille aus der Fallbasis C'B.

1. Bestimme m beliebige Fille und ordne sie in die Liste SCQI1], ..., SCQ[m] ein. Als Datenstruktur kommt
eine lineare Liste oder ein Array in Frage.

2. Konstruiere die Hyperkugel H“B(Q) mit dem Radius dist(SCQ[m], Q). Dies bedeutet, da alle Fille aus der
Fallbasis CB gesucht werden, die dhnlicher sind als der Fall SCQ[m].

3. Falls [HSB(Q)| = m, so gebe SCQI1,...,m] aus. In dieser Situation sind die m dhnlichsten Fille fiir die
Anfrage () gefunden und konnen als Ergebnis ausgegeben werden.

4. Falls |[H°B(Q)| > m, dann durchsuche HYZ(Q) nach einem Fall F € OB mit dist(F,Q) < dist(
SCQ[m],Q), ordne diesen in die Liste SCQ[1, ...,m] ein und gehe zu Schritt 2. Dabei fillt der alte Fall
SCQ[m)] aus der Liste heraus; die Hyperkugel H“?(Q) wird solange verkleinert, bis genau m Fille iibrig
bleiben.

Fiir die konkrete und effektive Implementierung dieses Algorithmus sind folgende Probleme zu 16sen:

e Die initiale Hyperkugel mul} effizient ermittelt werden konnen und schon fast mit der Hyperkugel der tatsichli-
chen néchsten Nachbarn iibereinstimmen.

e Die Suche innerhalb der Hyperkugel muf3 effektiv sein.

o Das Terminierungskriterium | H“Z(Q)| = m ist aufwendig.
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Realisierung der Hyperkugel durch £d-Baume

Die Grundidee des Retrievals mit einem kd-Baum ist eine schrittweise Approximation der Hyperkugel durch Hy-
perquader, die beim Durchlauf durch den kd-Baum entstehen. Dazu wird der kd-Baum durchlaufen, bis ein Bucket
gefunden wird und anschlieBend der Raum der gefundenen Losungen erweitert, indem man schrittweise riickwérts
durch den Baum lauft. Dabei wird in jedem Knoten der Hyperquader in einer Dimension erweitert und die Grenzen,
die durch den Knoten festgelegt werden, konnen mit den Grenzen der Hyperkugel verglichen werden. Der Algorithmus
fiir das Retrieval von m Fillen sieht folgendermaBen aus:

Eingabe:  Anfrage @, Fallbasis C' B, kd-Baum, Anzahl der zu findenden Fille m € IN, m < |CB]|.
Ausgabe: Liste SCQIL, ..., m] der m dhnlichsten Fille aus der Fallbasis C'B.

1. Durchlaufe den £d-Baum, bis ein Bucket erreicht wird.

2. Bilde eine geordnete Liste SCQI1],...,SCQ[m] aus den Bucketfillen, so daB gilt: Fir alle 1 < ¢ <
m : SITMpmp(Q,SCQ[i]) > SIMpmy(Q, SCQ[i + 1]). Falls weniger als m Fille in dem Bucket sind, wird
der Eltern-Knoten des Buckets genommen und die Ahnlichkeitsliste mit den Fillen gebildet, die durch diesen
Knoten représentiert wird. Falls immer noch zuwenig Félle gefunden werden, wird der Baum weiter nach oben
durchlaufen, bis mindestens m Fille gefunden werden. Falls mehr als m Fille in einem Bucket oder Teilbaum
gefunden werden, miissen die m Fille, die der Anfrage Q am dhnlichsten sind, ausgewihlt werden.

3. Bilde eine Hyperkugel H“Z(Q) um die Anfrage Q, so daB der Radius r der Abstand vom Mittelpunkt @) zum
Fall SCQ[m] ist: r = dist(Q, SCQ[m]).

4. Liegt die Hyperkugel H°?(Q) vollstindig im betrachteten Teilraum, so ist das Retrieval beendet. Ansonsten
muf} noch festgestellt werden, welcher Teilraum von der Hyperkugel tiberlappt wird, damit dieser in einem
Backtracking-Schritt rekursiv durchsucht wird. Es muf3 also festgestellt werden, ob im benachbarten Teilbaum
nach Fillen zu suchen ist, die noch innerhalb der Hyperkugel liegen.

(20.4m (20,35 (50,500
= (35,35 || (65,10) (6045

{15,30)

Abbildung 3.6: Ein Beispiel fiir einen kd-Baum

Beispiel Betrachten wir als Beispiel den obigen kd-Baum. Sei Q = (60,40) die Anfrage. Es sollen die m = 2
dhnlichsten Fille gefunden werden, d. h. es miiiten die Werte (60,45) und (70, 35) ausgewihlt werden. Der
erste Durchlauf durch den kd-Baum endet in dem rechten Bucket [(50,50), (60,45)]. Es wird also die Liste
SCQI1,2] = {(60,45),(50,50)} erstellt. Um die Anfrage Q wird die Hyperkugel H{2(Q) mit dem Radius
r = dist((60,40), (50,50)) definiert. Angenommen, es gelte hier der euklidische Abstand im zweidimensionalem
Raum, also: dist((60, 40), (50, 50)) = /(60 — 50)2 + (40 — 50)2) = 14, 1.

Fiir die anderen Fille in dem Teilbaum gilt:

dist((60,40), (60,45)) =5 < 7!
dist((60,40), (70,35)) = 11,2 < 7!
dist((60, 40), (65, 10)) = 30, 4
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Die Hyperkugel enthilt die Fille HB(Q) = {(60,45), (70, 35), (50,50)} — und iiberlappt das linke benachbar-
te Bucket. Deswegen wird als Teilraum der Elternknoten dieser beiden Buckets genommen und die Ausgabe ist:
SCQIL,2] = {(60,45), (70,35)}.

T
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Abbildung 3.7: Eine Hyperkugel HCB(Q) zum kd-Baum

Durch diesen Ansatz kdnnen die oben genannten Probleme geldst werden:

e Durch die Fille in dem Bucket bzw. die durch einen Knoten reprisentiert werden, kann eine gute initiale Losung
gefunden werden

e Der kd-Baum liefert eine Zugriffsstruktur mit deren Hilfe die Hyperkugel effizient nach weiteren Fillen, die
dhnlicher als der m-te gefundene Fall sind, durchsucht werden kann

e Eine Terminierung ist moglich, indem die Hyperkugel mit dem konstruierten Hyperquader verglichen wird.

Da durch die einfache Suche im kd-Baum nur auf Un-/Gleichheit gepriift werden kann, sind Tests notig, die die Ap-
proximation der Hyperkugel durch die Hyperquader bewerten. Es muf} gepriift werden, ob die Hyperkugel vollstindig
im Hyperquader liegt (Ball-Within-Bounds Test) oder ob die Hyperkugel andere Teilrdume schneidet (Ball-Overlaps-
Bounds Test). Durch diesen Test wird das Terminierungskriterium festgelegt und es werden die Teilbdume bestimmt,
in denen nach weiteren Fillen gesucht werden muf3.

Der Ball-Within-Bounds Test Beim Ball-Within-Bounds (BWB) Test werden die Grenzen des aktuellen Teilbaums,
die durch das k-Tupel der Intervalle By = ([l1,u1], . . ., [lk, ur]) gegeben sind — wobei I = lower die untere Grenze
und u = upper die obere Grenze des jeweiligen Intervalls darstellt — in allen Dimensionen mit den Grenzen der
Hyperkugel verglichen.

Definition 3.3 (Ball-Within-Bounds-Test, BWB-Test) Seien m dhnliche Fille zu finden und T der aktuell betrach-
tete Teilbaum, der durch die Dimensionsgrenzen By = ([l1,u1], ..., [lg, uk]) beschrieben werden kann, wobei l; die
untere und u; die obere Schranke bezeichnet. Sei weiter QQ = (q1, . . ., qx) die Anfrage und r der Radius der Hyperku-
gel; dann gilt:

r = dist(Q,SCQ[m]), falls SCQm)| der m-ihnlichste der bisher gefundenen Fiille ist;

r = —oo, falls noch keine m dhnliche Fiille gefunden wurden.

Fiir den Ball-Within-Bounds-Test sind zwei Hilfsfille

)

B = 0, h) und B = (07, o)

B _ Iy : fallsi=j
| ¢; : sonst
i) { u; : fallsi=j

gj : sonst
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Damit lifst sich das Pridikat BW B(Q, r, Br) formal wie folgt beschreiben.:

BWB(Q,r,Br) < Vie{1,...,k}: dist(Q, F%)

min

) < rAdist(Q, F@ ) <r Al < g <u,.

max

Beispiel Betrachten wir den BWB-Test fiir das obige Beispiel zu dem Zeitpunkt des ersten Backtracking-schrittes.
Der betrachtete Teilraum ist der Teilbaum, der durch den Knoten mit dem Diskriminatorattributwert 35 im rechten
Teilbaum aufgespannt wird. Fiir den kd-baum ergeben sich folgende Mengen Br:

1. Wurzel: By = ([l; = 10,u; = 70], [l2 = 10, us = 50])

2. linker Teilbaum, Knoten mit Attributwert 30: By = ([(10, 35], [10, 40])
3. rechter Teilbaum, Knoten mit Attributwert 35: By = ([(50, 70], [10, 50])
4. linker Teilbaum, Knoten mit Attributwert 15: By = ([10, 30], [10, 30])

Die Anfrage sei Q = (60, 40) und SCQ[1,2] = ((60,45), (70, 35)). Damit lassen sich jetzt die Werte fiir Br, FiL2)

mwn

und anltgi) berechnen.

([60 70]7 (357 45}) = ([lla ul)? (L2, UQ])

,Sj}n (A =1, = 60, hS" = gy = 40)
F® = (h{? = q1 = 60, h(2) =y = 35)
Fiie = (’U§1) =uy = 70, v(l) = g2 = 40)
FZ, = (q1 = 60, uy = 45)

70

60 Fl=(60,45)

P2=(T0,35)
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] Pd=(55,10)
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Abbildung 3.8: Der BWB-Test fiir das Beispiel

Mit SCQI1,2] = ((60,45), (70, 35)) und dem Radius der Hyperkugel r = dist((60,40), (70,35)) = 11, 2 ergeben
sich folgende Abstinde zur Anfrage ():

dist(F) Q) = dist((60,40), (65,40)) = 5
dist(F®) Q) = dist((60,40), (60,35)) =5
dist(F\Le, Q) = dist((60,40), (70,40)) = 10
dist(F$2, Q) = dist((60,40), (60,45)) = 5

Der BWB-Test ist erfiillt. Die grau unterlegte Flidche in der obigen Abbildung ist der Teil, der durch F},, 4, und Fipip
festgelegt wird.

Der Ball-Overlaps-Bounds Test Das Gegenstiick des BWB-Tests ist der Ball-Overlaps-Bounds (BOB) Test, bei
dem entschieden wird, ob die Hyperkugel grofer ist als der Hyperwiirfel, der durch den aktuellen Teilbaum 7' repri-
sentiert wird. Falls der BOB-Test ein positives Ergebnis liefert, mufl der Teilbaum 7" des kd-Baums, der auflerhalb
des aktuellen Teilbaumes ist, nach Fillen durchsucht werden, die mindestens genauso dhnlich sind wie der dhnlichste
m-te Fall SCQ[m].

Definition 3.4 (Bounds-Overlap-Ball-Test, BOB-Test) Sei T der zu untersuchende Teilbaum mit den Dimensions-
grenzen By = ([l1,u1],...,[lk,ux]) sowie Q und r entsprechend obiger Definition. Es ist ein Hilfsfall F,;,, zu
konstruieren, der am nahesten bei Q, aber noch innerhalb von T liegt. Liegt dieser Fall innerhalb der Hyperkugel, so
iiberlappt diese in den Teilraum T. Dieser Hilfsfall F;y, = (v1, . .., vy) wird wie folgt konstruiert:
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q = fallsl; < q; <wuy
V; = li : fallsq; <1
u; ¢ fallsu; < q;

Damit ldft sich das Pradikat BOB formal wie folgt beschreiben:

BOB(Q,r,Br) < dist(Q, Finin) < 7.

Beispiel Betrachten wir den BOB-Test zum obigen Beispiel zu dem Zeitpunkt, in dem der aktuelle Teilbaum das
Bucket mit den Werten (50, 50) und (60, 45) ist. Die Anfrage ist @ = (60, 40). Damit ergibt sich fiir die Hyperkugel
ein Radius r = dist((60,40), (50,50)) = 14, 1. Die Dimensionsgrenzen des benachbarten Buckets mit den Werten
((70,35), (65,10)) sind durch folgende Bereichsgrenzen festgelegt:

Br = ([lla ul]a [lQa UQ])

mit [y = niedriegster Wert der Dimension ¢ = 1 und u; = hochster Wert in der Dimension ¢ = 1, also erhilt man
Br = (]65,70], [10, 35]). Damit kann der Hilfsfall F},,;,, = ((v1 = I3 = 65), (v2 = uz = 35)) konstruiert werden.
Der Abstand zwischen @ und F,;,, ist dist((60,40), (65,35)) = 7,1 < 14, 1! Damit ist klar, daB dieses Bucket von
der Hyperkugel iiberlappt wird und daher nach éhnlicheren Fillen als dem Fall (50, 50) durchsucht werden muB.
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=
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Abbildung 3.9: Der BOB-Test fiir das Beispiel

Diese beiden Tests sind elementar fiir den Retrievalprozess, da sie auf der einen Seite bei der Terminierung des Re-
trievals helfen (BWB), aber auch auf der anderen Seite ein Kriterium fiir das Durchsuchen von weiteren Teilbdumen
liefern (BOB).

Dynamische Bounds Die Bounds-Tests haben einen grolen Anteil an dem Aufwand fiir das Retrieval und werden
doch in vielen Fillen tiberfliissig ausgefiihrt, weil nur lokale Information fiir die Ausfiithrung der Tests zur Verfiigung
stehen. Die Grundidee von dynamischen Bounds ist, die Anzahl der Tests zu verringern, indem bei der Generierung zu-
sitzliche Informationen iiber die Verteilung der Fille bereitgestellt werden. Dazu werden zusitzlich zu dem Intervall
der Bereichsgrenzen By = ([l1,u1], ..., [lk, ux]) Intervalle mit maximaler Ausdehnung und minimaler Einschrin-
kung erzeugt, die dann als neue Grenzen fiir die beiden Tests BWB und BOB dienen.

Minimale dynamische Bounds fiir den BOB Test Fiir den BOB Test ist es sinnvoll, die Fille eines Buckets oder
eines Teilbaumes in moglichst enge Grenzen zu schlieBen, um die Entscheidung, ob ein weiterer Teil des Baumes
durchsucht werden muB, friih treffen zu kénnen. Es kommt oft vor, dafl ein Teilbaum zwar von der Hyperkugel ge-
schnitten wird, aber in der Schnittmenge von Teilbaum und Hyperkugel keine Fille liegen.

Definition 3.5 (Minimale Dynamische Bounds) Minimale dynamische Bounds geben die minimalen Grenzen von
Teilriiumen an, in denen Fiille enthalten sind. Sei VAL ;(S) die Menge aller fiir ein Attribut A; in einer Menge von
Fiillen S C C B existierenden Attributausprigungen, d. h.

VAL;(S) = {v|case[j] = v A Case € S}.
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Die minimalen dynamischen Bounds fiir ein Bucket B in der Dimension j € {1,...,k} sind dann definiert als ein
Intervall, bestehend aus den minimalen und maximalen Attributwerten im entsprechenden Bucket:

minBounds.Upper(B)[j] = max(VAL;(B))
minBounds. Lower(B)[j] = min(V AL;(B))

Analog werden minimale dynamische Bounds fiir innere Knoten mit linkem Teilbaum und rechtem Teilbaum R defi-
niert.

Definition 3.6 (Minimale Dynamische Bounds fiir innere Knoten) Die minimalen dynamischen Bounds fiir einen
beliebigen inneren Knoten P in der Dimension j € {1, ..., k} ergeben sich rekursiv aus den minimalen und maximalen
Attributwerten der durch den linken Sohn L und den rechten Sohn R reprdsentierten Mengen von Fiillen, d. h.

minBounds.Upper(P)[j] = max(VAL;(L),VAL;(R))
minBounds. Lower(P)[j] = min(VAL;(L),VAL;(R))

Die minimalen dynamischen Bounds werden von den Buckets ausgehend nach oben berechnet werden. Diese Berech-
nung findet wihrend der Generierung des k£d-Baums statt, wobei die Werte der dynamischen Bounds in den Knoten
gespeichert werden.

(50,50
(50,45

(2040 )(70,35)
> (35,35 || (63,10

Abbildung 3.10: kd-Baum

£10,10)
{15,30)

Beispiel Zuerst werden die minimalen dynamischen Bounds fiir die Buckets berechnet - und zwar von rechts nach
links. In diesem Beispiel werden fiir den rechten Teilbaum, der durch den Knoten P mit dem Diskriminatorattributwert
35 aufgespannt wird, die minimalen dynamischen Bounds berechnet:
1. Rechter Teilbaum, linkes Bucket:
Bucket B = {(70,35), (65,10)}

VAL, = {70,65}
VAL, = {35,10}

minBounds.Upper(B)[j] = max(VAL;(B)) = minBounds.Upper(B)[1] = 70,
minBounds.Upper(B)[2] = 35

minBounds.Lower(B)[j] = min(Val;(B)) = minBounds.Lower(B)[1] = 65,
minBounds.Lower(B)[2] = 10

2. Rechter Teilbaum, rechtes Bucket:

Bucket B = {(50,50), (60,45)}

(B )
minBounds.Upper(B)
minBounds.Lower(B)
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3. Damit gilt fiir den Knoten P der beiden Buckets:

b
=

minBounds.Upper(P)[1] = max{70,60} = 70
minBounds.Upper(P)[2] = max{35,50} = 50
minBounds.Lower(P)[1] = min{65,50} =50
minBounds.Lower(P)[2] = min{10,45} =10

T0 —
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Abbildung 3.11: Berechnung dynamischer Bounds fiir das Beispiel: BOB Test

Die beiden kleinen hellen Fldchen in der obigen Abbildung sind die dynamischen Bounds fiir die beiden Buckets.
Daraus ergibt sich der dynamische Bound fiir den Knoten. Hier sieht man, da$ fiir den Knoten die obere Grenze
durch den Punkt (70, 50) und die untere Grenze durch den Punkt (50, 10) markiert ist. Erst ab diesen Grenzen sind
Punkte anzutreffen. Falls dieser Teilbaum beim BOB Test von der Hyperkugel geschnitten wird, aber die Hyperkugel
auferhalb dieser Grenzen bleibt, so braucht dieser Teilbaum nicht weiter durchsucht werden.

Maximale dynamische Bounds fiir den BWB Test Beim BWB Test wird entschieden, ob die Hyperkugel vollstan-
dig in einem besuchten Teilbaum liegt. Dieser Teilbaum wird durch ein k-Tupel von Intervallgrenzen beschrieben. Fiir
den dynamischen BWB Test werden diese Grenzen soweit verschoben, dal3 man gerade an die Fille in den benach-
barten Teilbdumen heranreicht, d. h. man versucht den Raum, der durch diesen Teilbaum beschrieben wird, soweit
wie moglich zu erweitern, ohne dall neue Fille aus anderen Teilbdumen in diesen Raum gelangen. Dadurch ist der
BWB-Test besser informiert und der Retrievalprozess kann schneller terminieren. Fiir den BWB Test werden ma-
ximale dynamische Bounds definiert. Die Berechnung dieser dynamischen Bounds ist allerdings kompliziert, da im
Gegensatz zu den minimalen dynamischen Bounds nicht nur Knoten des aktuellen Teilbaums untersucht werden miis-
sen, sondern auch Knoten aus benachbarten Teilbaumen. Daher ist es sinnvoll und nétig, zuerst die minimalen Bounds
in den einzelnen Teilbdumen zu berechnen und anschlieBend mit deren Hilfe die maximalen dynamischen Bounds zu
bestimmen.

Definition 3.7 (Maximale dynamische Bounds) Die maximalen dynamischen Bounds beschreiben die Grenzen ei-
nes Teilraumes, bis zu denen der Teilraum maximal ausgedehnt werden kann, ohne dabei auf Fdlle zu stofien. Die
maximalen Bounds des Wurzelknotens R* werden initialisiert durch:

maxBounds.Upper(R*)[j] = 400
max Bounds.Lower(R*)[j] = —o0

Die Berechnung der maximalen dynamischen Bounds der Sohne eines Knotens P mit dem Diskriminatorattribut Ay
erfolgt rekursiv:

Fiir den linken Sohn L:

minBounds.Lower(R)[j] :  falls j = d (Diskriminator)
max Bounds.Upper(P)[j] : sonst

maxBounds.Upper(L)[j] = {
max Bounds.Lower(L)[j] = maxBounds.Lower(P)[j)

Fiir den rechten Sohn R:
minBounds.Upper(L)[j] : falls j = d (Diskriminator)

maz Bounds. Lower (R)[j] = { max Bounds.Lower(P)[j] : sonst

max Bounds.Upper(R)[j] = maxBounds.Upper(P)[j)
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Beispiel Das Beispiel beschrénkt sich hier wieder auf den Knoten T im rechten Teilbaum mit dem Diskriminatorat-
tributwert 35.
1. Initialisierung des Wurzelknotens R*:

maxBounds.Upper(R*)[1] = +o00
maxBounds.Upper(R*)[2] = 400
maxBounds.Lower(R*)[1] = —oo
maxBounds.Lower(R*)[2] = —o0

2. Berechnung der maximalen dynamischen Bounds fiir den rechten Sohn des Wurzelknotens R* mit dem Diskrimi-
natorindex d=1:

maxBounds.Lower(R)[1] = minBounds.Upper(L)[1] = maxz(VALi(L))
maxBounds.Lower(R)[1] = maz{10, 15, 30, 20,35} =35
maxBounds.Lower(R)[2] = mazBounds. Lower( )[2] = —©
max Bounds.Upper(R)[1] = mazBounds.Upper(R*)[1] = +o00
maxBounds.Upper(R)[2] = mazBounds.Upper(R*)[2] = +o00
Damit hat man also fiir den Knoten T folgende Werte erhalten:

maxBounds.Lower(T)[1] =

maxBounds.Lower(T)[2] = —o0
maxBounds.Upper(T)[1] = +oo
maxBounds.Upper(T)[2] = +oo

In diesem Beispiel sieht man, da3 die Grenzen fiir die Hyperkugel nur durch die minimalen Bounds des linken Teil-
baums, der durch den Knoten mit dem Partitionswert 35 begrenzt ist, festgelegt werden. Man braucht also beim
Retrieval nur dann einen Teilbaum aus der linken Hilfte des kd-Baumes zu betrachten, wenn die minimalen Bounds
des ersten Knotens unterschritten werden.

ol
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1
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Abbildung 3.12: Maximale dynamische Bounds fiir das Beispiel: BWB Test

Die etwas helleren Flichen in der obigen Abbildung stellen die minimalen dynamischen Bounds der Buckets bzw.
der Knoten dar. Die groe dunkle (graue) Flache ist der maximale dynamische Bound fiir den rechten Knoten mit
dem Diskriminatorattributwert 35. Man erkennt an dem Hiufungspunkt, das rechts bzw. oben und unten vom rechten
Knoten keine Fiélle mehr auftreten; das Koordinatensystem weist in Richtung der positiven Abzisse keine Punkte mehr
auf, dies gilt analog auch fiir maximalen Bounds der Ordinate.

Die Werte fiir die dynamischen Bounds werden wéhrend der Generierungsphase berechnet und mit den Attributswerten
in dem kd-Baum gespeichert. Der Mehraufwand in der Generierungsphase wird bei jedem der beiden dynamischen
Bounds durch eine effektivere Retrievalphase ausgeglichen.

Ungeordnete Attributwerte

Bei der bisherigen Betrachtung von kd-Bdumen spielte die Ordnung der einzelnen Attribute eines Falles sowohl fiir die
Generierung als auch fiir das spitere Retrieval eine elementare Rolle. In der Regel ist nicht davon ausgehen, daf} alle
Attribute eines Falles eine Ordnung aufweisen. Fiir eine Erweiterung des Konzepts von kd-Baumen auf ungeordnete
Attribute wird hinsichtlich der Generierungsphase sowie hinsichtlich Retrievalphase unterschieden.
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Generierungsphase Bei der Generierung wird nach geordneten und ungeordneten Knoten unterschieden, je nach-
dem, ob die Diskriminatorattribute geordnete oder ungeordnete Wertebereiche haben. Bei geordneten Wertebereichen
kann der Baum, je nach Ordnung, weiter aufgegliedert werden. Bei ungeordneten Knoten muf fiir jeden Fall ein Teil-
baum mit dem Wert des Attributes der jeweiligen Knotendimension angelegt werden. Hat ein ungeordnetes Attribut
A; also m Werte, so wird der Raum dieses Diskriminators in m Teilrdume aufgeteilt; hierbei entspricht jeder erzeugte
Teilraum genau einem Wert des Diskriminatorattributes.

Retrievalphase Fiir die Retrievalphase dndert sich das Absteigen im Suchbaum und das Backtracking, da jetzt zwi-
schen vielen verschiedenen Werten ausgewihlt werden muB. Fiir das Absteigen im Suchbaum bedeutet dies, dal man
sequentiell alle Werte in dem Knoten auf Gleichheit tiberpriift. Beim Backtracking muf3 entschieden werden, welcher
Teilbaum als nichster zu untersuchen ist. Dazu ist die lokale Ahnlichkeit der Attribute eine gute Entscheidungshilfe.

3.4.3 Bewertung der Verwendung von £d-Biumen

Durch die Verwendung von kd-Bdumen im allgemeinen, und durch dynamische Bounds im besonderen, ist es mog-
lich, die Anzahl der Fallvergleiche so zu reduzieren, dal Retrieval effizient implementiert wird. Dies macht sich ins-
besondere bei groBen Datenbestiinden, die nicht einer stindigen Anderung unterworfen sind, nicht vollstindig in den
Hauptspeicher passen, oder auf verteilten Systemen gespeichert sind, bemerkbar. Die Verwendung von dynamischen
Bounds erfordert zwar einen Mehraufwand an Speicher- und Generierungszeit, dieser zahlt sich aber beim Retrieval
durch die Einsparung von Bounds-Tests und Fallvergleichen aus.

Vorteile

e Korrektheit und Vollstindigkeit: Das Verfahren ist korrekt, da der Ahnlichkeitsbegriff S1M g, auf alle Fallbei-
spiele eines Buckets angewendet wird. Die Vollstdndigkeit wird durch die konstruierte Hyperkugel gesichert,
weil diese die Suche nach Fallbeispielen steuert und damit auch das Ende der Suche festlegt.

e Performanz: Bei einer geeigneten Partionierung des Datenraums ist das System insbesondere bei externen und
verteilten Datenbestinden sehr effektiv.

e Gut geeignet fiir groe Fallbasen

e Wartungsfreundlich: Ein kd-Baum ist eine wartungsfreundliche Datenstruktur weil durch eine geeignete Or-
ganisation der Buckets nicht jede Einfiige- und Loschoperation eine Neugenerierung des kd-Baums bedeuten
muB.

o Konfigurierbarkeit: Insbesondere durch anwendungsspezifische Erweiterungen ist das System an viele mogliche
Situationen anpassbar.

Nachteile

e Keine Spontanabfragen: Fiir eine Anfrage muf} erst der kd-Baum generiert werden. Wenn noch kein Baum
generiert ist, ist auch keine Anfrage moglich.

e Parameterwahl: Die Performanz des Systems hidngt ab von vielen Parametern wie z.B. der Bucketgrof3e oder
auch der Bestimmung des Partitionswertes ab.

e Verwaltungsaufwand: Die Pflege der Baumstruktur verlangt zusétzlichen Verwaltungsaufwand.

o Beschrinkung der AhnlichkeitsmaBe: Voraussetzung fiir die Anwendung ist Monotonie beziiglich der Funktion
SIMimp.

o Komplexe Implementierung: Verglichen mit dem Sequentiellen und dem Relationellen Retrieval ist die Imple-
mentierung dieses Verfahrens komplex.
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3.5 Case Retrieval Nets

Bei den Case Retrieval Nets (CRN) handelt es sich um ein jiingst von Burkhard und Lenz an der Humboldt-Universitit
Berlin entwickeltes Retrieval-Konzept [45]. Es unterscheidet sich in mehrerlei Hinsicht vom Konzept zum Retrieval
mit kd-Bdumen. Wihrend bei der Suche in einem kd-Baum die Menge der Fille, in dem die zur Anfrage dhnlich-
sten Fille enthalten sind, im Sinne einer top-down Strategie schrittweise verkleinert wird, handelt es sich beim Case
Retrieval Net um einen bottom-up Ansatz. Im Unterschied zum Retrieval mit kd-Bdumen wird fiir das Arbeiten mit
einem Case Retrieval Net anfangs nicht die vollstindige Eingabe der Anfrage verlangt; es miissen also nicht alle
zum Anfragewissen gehorenden Attribut-Wert-Tupel in der ersten Anfrage angegeben werden. Vielmehr wird eine
interaktive Suche mit dem CRN als Information Completion gestaltet, also als ein ProzeB3, bei dem die erste Anfrage
im weiteren vervollstindigt werden kann. Wihrend eine klassische Fallbeschreibung aus einer Problembeschreibung
und einer dazu gehdrenden Angabe der Problemlosung besteht, gibt es in der Falldefinition fiir ein CRN keine Lo-
sungsbeschreibung. Die Fille der Fallbasis werden durch sogenannte Information Entities (IE) konstituiert, und zwar
vollig unstrukturiert. Bei diesen Information Entities handelt es sich um unteilbare Informationseinheiten, also ge-
wissermaflen um Informationsatome oder eben um Kkleinste, Informationselemente, die nicht weiter reduzierbar sind
und als Indices fiir das Retrieval dienen. Dementsprechend weist der von einem CRN gefundene @hnlichste Fall im
Unterschied zu einem klassischen CBR-Fall keine separate Losungsbeschreibung auf. CRNs wurden fiir ein virtuelles
Reisebiiro im World Wide Web entwickelt, iiber welches ein Kunde online eine Reise buchen kann; hierbei handelt
es sich um eine Anwendung mit einer groen Fallbasis von 250 000 Fillen, die keine Adaption erfordert, und fiir die
Lenz eine Antwortzeit von 1,3 Sekunden angibt [38].

3.5.1 Komplexititsbetrachtungen

Im ungiinstigsten Fall wichst der Retrievalaufwand fiir ein CRN /inear mit der Grofie der Fallbasis ICI. Eine theoreti-
sche Bewertung der CRN-Effizienz mufl mehrere Parameter einbeziehen; dazu gehoren

o die Grofle oder der Umfang der Anfrage: je mehr Information Entities (IE) anfanglich aktiviert werden miissen,
umso grofler ist der Propagierungsaufwand.

o der Grad der Verbundenheit der einzelnen Information Entities (connectivity): je mehr positive Ahnlichkeits-
relationen zwischen den einzelnen IEs existieren, umso mehr Aufwand ist fiir die die sogenannte Propagation
erforderlich. Man unterscheidet innerhalb eines CRN zwischen der Ahnlichkeitsfortschreibung und der Rele-
vanzfortschreibung (Relevance Propagation). Innerhalb der IE-Ebene, also zwischen den einzelnen IE, existiert
nur Ahnlichkeitsfortschreibung (Similarity Propagation). Zwischen den jeweiligen IEs und den einzelnen Fall-
knoten eines CRN gibt es keine Ahnlichkeitsrelationen, vielmehr spricht man hier von Relevanzwertfortschrei-
bung; wenn ein IE zu einem Fall gehort, so hat es einen Relevanzwert.

o der Spezifitit der IE: je mehr Fille zu den einzelnen IE gehoren, umso grofer ist der Aufwand fiir die Relevanz-
fortschreibung.

e der Verteilung der Fille: wenn viele dhnliche Fille existieren, dann werden auch viele von diesen in den Retrie-
valfocus kommen. Wenn wenige dhnliche Fille abrufbar sind, so muf} der Retrievalfocus ggf. erweitert werden,
bis geniigend Fille gefunden werden.

o der Anzahl der gesuchten Fille: CRN definieren fiir die Anfrage eine Priferenzordnung. Je groer die Zahl der
gesuchten dhnlichen Fille ist, umso groBer ist der Retrievalaufwand.

Fiir eine abschitzende Berechnung des Retrievalaufwandes mogen die folgenden Angaben gelten:

Sei STM ein globales AhnlichkeitsmaB, welches k € IV Attribute beriicksichtigt:
E=FE4 s UE 4, U...UE,, mitE als Gesamtmenge aller IE.

Die Anfrage bestehe aus k IE.

Es gibt einen Ahnlichkeits-fan out out gz, es wird also angenommen, dal} jedes IE e € FE eine positive Ahn-
lichkeitsrelation zu den IE in out g g, einschlieBlich zu sich selbst, hat.

Es gibt einen Relevanz-fan out out ¢, d. h. es wird beriicksichtigt, daf jedes IE mit einer konkreten Beziehung
zu einem Fall aus der Fallbasis C, also e € C, eine Relevanzrelation zu diesem out g Fallknoten hat.
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Auf dieser Basis kann schrittweise der Retrievalaufwand kalkuliert werden.

Schritt 1: Initialisierung
Jedes Element einer Anfrage wird zu einem IE im CRN: k

Schritt 2: Ahnlichkeitspropagierung
Fiir die mit der Anfrage aktivierten IE werden entlang der
Ahnlichkeitsrelationen numerische Werte propagiert: k * out g

Schritt 3: Relevanzpropagierung
Fiir jedes aktivierte IE wird entlang der Relevanzrelationen
ein numerischer Wert propagiert: (k * out pg) * out pc

Es gibt also in diesem Kalkiil IEl verschiedene Information Entities e € E, eine Fallbasis mit insgesamt |C| Fillen
und k Attribute. Der Leser sieht, daB nicht nur Ahnlichkeitswerte zwischen den IEs, sondern auch Relevanzwerte
propagiert werden, welche die Bedeutung der einzelnen IEs fiir die Fille angeben.

_|Cl xk
|E|

Der Relevanz-fan out ist: out g

Insgesamt erhilt man dann iiber alle drei Schritte fiir den CRN-Aufwand:

O(CRN Retrieval) = k + k x out g + (k * out gg) * out o
O(CRN Retrieval) = k + k x out g + (k * outgg) * |C||T*|k
O(CRN Retrieval) = k + k * outpp + (k* * outpp) * %

O(CRN Retrieval) = O( 24EE « |C|)

2]

outg g

Fiir die meisten Anwendungen muf} eine sehr kleine Zahl angenommen werden. Hieriiber ergibt sich also eine
lineare Komplexitit: der Retrievalaufwand steigt linear mit der Gré8e der Fallbasis ICl an [38].

3.5.2 Basic Case Retrieval Net

In diesem Abschnitt wird das Basis-CRN erldutert. Ein Basic Case Retrieval Net (BCRN) ist ein Netzwerk mit zwei
Arten von Knoten: den IE-Knoten und den Fallknoten. Zwischen den IE-Knoten existieren Ahnlichkeitsrelationen, die
— aufsetzend auf der Anfrage — im Laufe des Retrievals propagiert werden. Die entsprechenden Funktionen werden
unten erldutert. Des weiteren gibt es in einem CRN noch Relevanzrelationen, die zwischen den einzelnen IEs und den
Fallknoten bestehen und ebenfalls im Laufe des Retrievals propagiert werden. Ein positiver Relevanzwert zeigt an,
daB ein IE zu einem bestimmten Fall gehort. Wenn ein IE e nicht zu einem Fall ¢ € C gehort, so ist der Relevanzwert
hierfiir Null: p(e, ¢) = 0.

Definition 3.8 (Basic Case Retrieval Net) Ein Basic Case Retrieval Net (BCRN) ist definiert als eine Struktur N =
[E,C, o, p, 1] mit

o FE als endliche Menge von IE-Knoten;

o C als endliche Menge von Fallknoten;

o o als Ahnlichkeitsfunktion o : E x E — IR,
welche die Ahnlichkeit o(e;, e;) zwischen den IEs e;,e; € E beschreibt;

e pals Relevanzfunktion p: E x C'— IR,
welche die numerische Relevanz p(e, c) eines IE e € FE fiir einen Fallknoten ¢ € C angibt;

o II als Menge von Propagierungsfunktionen m,, : IR® — IR fiir jeden Knotenn € E U C.

Die Entwickler von CRN betrachten fallbasiertes SchlieBen als eine Assimilation von Fallwissen im Sinne von Case
Completion. Der mit der Anfrage q eingeleitete Assimilationsprozef fiihrt in jedem Arbeitsschritt dazu, dal das An-
fragewissen um ein IE erweitert wird, bis der bearbeitete Fall schlieBlich komplettiert worden ist und der Benutzer
terminiert. Die Aktivierung des BCRN geschieht mit einer Propagierungsfunktion.
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Definition 3.9 (Aktivierung eines BCRN) Die Aktivierung eines Basic Case Retrieval Net mit der Struktur N =
[E,C,0,p,1] ist eine Funktion : EUC — IR.

Es gibt sowohl Funktionen «(e) fiir die Aktivierung der IE, wie auch Funktionen a(c), welche die Fallknoten ¢ € C
aktivieren. Die Aktivierung a(e) bringt die Bedeutung der jeweiligen IE e € F fiir die aktuelle Anfrage zum Ausdruck.
Formal ist der Propagierungsprozef3 wie folgt definiert:

Definition 3.10 (Propagierungsprozef in einem BCRN) Gegeben sei ein Basic Case Retrieval Net mit der Struktur
N = [E,C, o, p, 1] mit der Menge E ={ey, ..., es}. Die Abbildung oy : EUC — IR heifit Aktivierung zur Zeit t. Die
Aktivierung von IE-Knoten e € E zur Zeit t+1 ist gegeben durch

ary1(e) = me(o(er, e) x ag(er), ..., o(es, e) x ales))
und die Aktivierung von Fallknoten ¢ € C' zur Zeit t+1 ist gegeben durch
ary1(c) = me(pler, c) x ag(er), ..., ples, ) * ag(es)) .
Die Initialaktivierung der IE e € g setzt auf den Inhalten der Anfrage auf und erfolgt mit einer binéren Funktion:

{ 1 : fallseegq

ao(e): 0 : sonst

Es werden also nur die IE-Knoten aktiviert, die Bestandteil der Anfrage sind, die anderen werden ausgeblendet. Damit
ist g (e) bekannt und man kann die néchste Aktivierung «; ausrechnen, wenn die Ahnlichkeitsfunktion o definiert
ist. Es sei noch erwihnt, daB man mit «(e) auch Merkmalsgewichtungen verarbeiten kann, wenn man anstelle der 1
die jeweiligen Gewichtswerte zuweist.

Das Retrieval eines Falles mittels Aktivierungspropagierung ist ein Prozefl mit drei Schritten:

Schritt 1: Initialaktivierung

Ist eine Anfrage q gegeben, so ist a fiir alle IE bestimmt.
Schritt 2: Ahnlichkeitspropagierung

Die Aktivierung oy wird zu allen IE-Knoten e € E propagiert:

ay(e) =me(o(er,e) x apler),...,o(es,€) * aples))
Schritt 3: Relevanzpropagierung

Das Ergebnis von Schritt 2 wird zu den Fallknoten ¢ € C' propagiert:

as(c) = me(pler, c) x az(er), ..., ples,c) x ai(es))

Das Ergebnis des Retrievals mit dem CRN ist eine Priaferenzordnung der Fille.

Theorem 3.1 (Priferenzordnung) Gegeben sei ein Basic Case Retrieval Net mit der Struktur
N =[E, C, o, p,II] und der oben definierten Aktivierungsfunktion cv;. Das Retrievalergebnis fiir eine gegebene Anfra-
genaktivierung « ist eine Priferenzordnung der Fille mit fallenden Aktivierungen o (c) fiir die Fallknoten ¢ € C.

In einem klassischen CBR-System gibt es keinen Unterschied zwischen Fillen und Fallknoten. Dies ist bei einem
BCRN anders. Hier unterscheidet man eingehender zwischen den konkreten Fillen ¢ € C' und den sogenannten
Fallknoten ¢ € C'. Die Fallknoten sind die Reprisentanten der konkreten Fille wihrend des Retrievals.

Definition 3.11 (Implementierungsihnlichkeit eines BCRN) Fiir eine gegebene Fallbasis C wird mit einem Basic
Case Retrieval Net mit der Struktur N = [E, C, o, p, 1] die Berechnung einer Ahnlichkeitsfunktion SIM implementiert,
wenn fiir eine Initialaktivierung auf Basis der Anfrage q gilt:

Vge P(E)Vée C : as(c) = SIM(q,¢) .
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In dieser Definition ist P(E) die Potenzmenge von E. Bevor diese Voraussetzung verifiziert wird, ist die Ahnlichkeits-
funktion zu definieren.

Definition 3.12 (Globales AhnlichkeitsmaB) Ein Ahnlichkeitsmaf3 SIM ist globaler Natur, wenn es mit einer Funkti-
on ¢ : IR¥ — IR aus lokalen Merkmalsiihnlichkeitsfunktionen der Art

sim® : Definitionsbereich® x Definitionsbereich® — [0,1]

mit dem Merkmalindex i € IN(1 < i < k) kombiniert wurde, so daf3 gilt:

SIM(z,y) = SIM([z*, ..., 2], [y", ..., 4"])
SIM (z,y) = ¢(sim!(zt,y1), ..., sim*(xF, ... y*)).

Zu den bekanntesten globalen Ahnlichkeitsfunktionen gehort die gewichtete Summe der Merkmalsihnlichkeiten:
SIM([z,..., 2%, [y, ..., v%]) = Zwi x sim'(z', y")
i=1

Es wird gefordert, daB globale Ahnlichkeitsfunktionen monoton wachsen [45].

Fiir jedes Paar e;.e; € E ist die lokale Ahnlichkeit nur dann ungleich Null, wenn beide IE zum selben Attribut gehoren.
Wenn man also beispielsweise das Attribut Farbe definiert, so hat man etwa Epqrpe = {rot, schwarz, blau, grin}.
Ist das IE e; = blau € Epgrbe, so ist nur dann eine Ahnlichkeit definiert, wenn auch gilt: e; € Epgrpe, also etwa
e; = schwarz. Es gilt fiir lokale Ahnlichkeiten die folgende Wertezuordnung:

simi(e;,e;) @ falls type(e;) = A; A type(e;) = A,
oleie;) = { JO :  sonst ’

Der Index i ist der lokale Merkmalindex.

Burkhard hat vorgeschlagen, lokale Ahnlichkeitsfunktionen o mit positiven wie auch mit negativen Wertebereichen
einzufithren, und positive Werte o > 0 als Akzeptanzwerte aufzufassen, die negativen Werte o < 0 dagegen als
Ablehnungsindikatoren zu betrachten. Er berichtet allerdings auch, daf die mehrfache Verarbeitung negativer Werte,
also etwa fiir o, a(e) oder p auf offene Fragen verweist.?

Fiir jedes IE e € E und fiir jeden Fallknoten ¢ € C'ist die Relevanz p nur dann ungleich Null, wenn IE e im Fall ¢
enthalten ist:

1 : fallstype(e) = A né=[E, ..., he=¢
p(e,c):{ yp() l [ ]

0 : sonst

Fiir jedes IE e € I berechnet die Propagierungsfunktion den maximalen Input:

c1(€) = me(0(e1,€) * aoler), . o(esr €) % ao(es))
a1(e) = maz(o(er,e) * agler),...,o(es, e) x ag(es))
Man erhilt also fiir jedes IE e € F einen Maximalwert aq (e, . . ., ay(es), der als Input in ap eingeht.

Fiir jeden Fallknoten ¢ € C beriicksichtigt die Propagierungsfunktion nur die Aktivierungen derjenigen IE, die im Fall
¢ enthalten sind:

3, However, negative values with different sources may cause problems, which need another treatment (e.g. by inhibiting strategy). Further
investigations are necessary.” Burkhard [45], p. 50
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as(c) = me(pler, ¢) x az(er), ..., ples,c) * ai(es))
az(c) = me(ri, ... rs) = (riy, ..., 14,)  — wobei p(ey;, ) # 0.

In der obigen Definition ist gefordert worden, daB a2(c) = STM(q, ¢) gelten soll.

Es 14Bt sich iiber einfache Umformungen zeigen, dafl diese Forderung erfiillt ist:

as(c) = me(pler, ) x az(er), ..., ples,c) x ai(es))
2(c) =7 (0,...,0,p(ec,c) * ai(eq),0,...,0,p(eqr,c) * ai(eqx),0,...)
03(€) = 7e(0, -0, ax(eg), 0,0, @x (e, 0, )
as(c) = m.(0,...,0,sim(q', e%),0,...,0,sim(g~, ¢¥),0,...)
() = Blsim(e, &), .., sim(gh, &)
()

as(c) = SIM([¢%, ..., q"],[¢4, ..., ¢])
as(c) = SIM(q,¢).

Die Implementierungsidhnlichkeit entspricht also der Reprisentationsahnlichkeit:
SIMpmp = SIMpep = SIMBcRN-

Dementsprechend gilt Theorem 3.2.

Theorem 3.2 (Miichtigkeit eines BCRN) Fiir jeden endlichen Wertebereich einer beliebigen globalen Ahnlichkeits-
funktion kann ein Basic Case Retrieval Net konstruiert werden, welches diese Funktion implementiert.

Es 148t sich leicht beweisen, daf} ein Basic Case Retrieval Net hinsichtlich seiner Implementierungséhnlichkeit einen
Allgemeinheitscharakter hat [38].

Theorem 3.3 (Allgemeinheitscharakter) Fiir jeden beliebigen Wertebereich einer beliebigen globalen Ahnlichkeits-
funktion kann ein Basic Case Retrieval Net konstruiert werden, welches diese Ahnlichkeitsfunktion implementiert.

3.5.3 Bewertung

Die prototypischen Implementierungen haben gezeigt, dai CRNs fiir gro3e Fallbasen im World Wide Web geeignet
sind. CRN wurden auch erfolgreich fiir das sogenannte Textuelle Fallbasierte Schliefen, also fiir das Retrieval von
know how Dokumenten, erprobt. Charakteristikum dieses Ansatzes sind die Interaktivitit sowie die Flexibilitit, denn
es ist nicht erforderlich, daB fiir die Initialaktivierung eine komplette Anfrage eingegeben wird, und dariiber hinaus
gibt es keine erwidhnenswerten Anforderungen an die Fallreprésentation: V¢ € C:éecp (E). Allerdings liefert das
Retrieval keine klassische Losungsbeschreibung fiir die Anfrage, weil definitionsgemé8 keine expliziten Losungsbe-
schreibungen im Fallwissen enthalten sind.

Fiir Case Retrieval Nets ergeben sich folgende Bewertungen.

Vorteile
e Korrektheit und Vollstindigkeit: Fiir CRNs gilt Korrektheit und Vollstindigkeit, weil die reprisentierte Ahnlich-
keit der implementierten Ahnlichkeit entspricht: SIM ey, = SIMpp,p = SIMBcRN-

e Effizienz: Der Retrievalaufwand fiir ein beliebiges BCRN wichst im ungiinstigsten Fall /inear mit der GroBe
der Fallbasis |C|.4

o Wartung: CRNs sind wartungsfreundlich.

o Allgemeiner Ahnlichkeitsansatz: Das BCRN ermoglicht die Implementierung beliebiger globaler Ahnlichkeits-
funktionen.

4. In the worst case, the effort for retrieval in Case Retrieval Nets will growe linearly ... However, due to the distributed representation being
used the effort will be considerably lower than for simple linear search. In most real world situations, the similarity model will further partition the
set of IEs in that only certain subsets have in fact non-zero similarity. This further reduces the retrieval effort greatly.” Lenz [38], p. 151
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e Benutzerinteraktion: Im Unterschied zu klassischen fallbasierten Systemen erfolgt die Komplettierung der An-
frage interaktiv durch den Benutzer, der auch iiber die Terminierung entscheidet.

Nachteile

e Monotonie: Voraussetzung fiir die Implementierung eines BCRN ist eine Beschrinkung des globalen Ahnlich-
keitsmaBes auf monoton wachsende Ahnlichkeitsfunktionen SIM Rep-

e Strukturneutral: Die Fallbeschreibungen eines CRN bestehen aus unstrukturierten IE und unterstiitzen keine
strukturelle Ahnlichkeitsbeschreibung. Allerdings hat Lenz gezeigt, daB man Object-oriented CRNs (OCRN)
erfolgreich fiir Diagnosezwecke einsetzen kann.

o Adaptionsneutral: Die Adaption wird von CRNs nicht direkt unterstiitzt. BCRN unterstiitzen nicht direkt die
Integration von Adaptionswissen in der Retrievalphase. Effizientes Retrieval ohne Adaptionswissen kann dazu
fiihren, daf der gefundene dhnlichste Fall suboptimal ist, weil er nicht direkt adaptierbar ist [48]. Wie der Name
schon sagt, dient ein CRN primér dem Retrieval.

e Entwicklungsliicke: Zur direkten Implementierung sind bisher nicht alle Fragen beziiglich negativer Werte wis-
senschaftlich gelost.
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Kapitel 4

Fallbasiertes Konstruieren —
Case-Based Design

4.1 Kapitelinhalt

Dieses Kapitel befaB3t sich zunichst mit der Motivation und der Geschichte des Case-Based Design (CBD).

In Kapitel 4.2 folgt eine Einfiihrung zu diesem Thema, d. h. es wird eine generelle Vorgehensweise des Case-Based
Design erldutert. Diese besteht aus den Phasen

o Fallsuche: Suche von zur Anforderung moglichst passenden Fillen;
e Transformation: Anpassung dieser Fille an die Anforderung zum Zweck der Losungsfindung;

e Fallspeicherung: Speichern der gefundenen Losung.

Die Moglichkeiten der Benutzereinbindung in das System werden dazu aufgezeigt.

Die Abschnitte 4.3-4.5 beschiftigen sich mit verschiedenen CBD-Ansétzen. Einzelne Vorgehensweisen werden auf-
gezeigt und mit Hilfe von Beispielen erldutert. Hierbei wird in Kapitel 4.3 der genetische Ansatz betrachtet, der
Vorteile von Case-Based Design-Methoden mit den Vorteilen von genetischen Algorithmen verbindet. Man erhilt ein
flexibleres, weniger an Regeln und Expertenwissen gekoppeltes System als bei vielen anderen Ansitzen. Genetische
Case-Based Design-Methoden zeichnen sich durch Lernfahigkeit aus. Dafiir sind sie allerdings nicht deterministisch.
Dieses Kapitel orientiert sich stark an den Arbeiten von Hunt [56] und Tanaka [67].

Ein Grund fiir die Betrachtung der strukturellen Ahnlichkeit im Kapitel 4.4 liegt an der hiufig komplexen Struktur
eines Konstruktionsfalles. In vielen Bereichen lassen sich die vorliegenden Entwiirfe nicht durch einfache Attribut-
Wert-Paare reprisentieren. Fiir die Erkennung und Verarbeitung von Strukturen sind spezielle Methoden nétig. Im
Mittelpunkt des Interesses steht die Arbeit von Borner [50].

Hierarchische Ansitze werden im Kapitel 4.5 einbezogen. Hier werden die gesuchten Gesamtkonstruktionen aus meh-
reren Teillosungen zusammengesetzt, die sukzessive gefunden werden. Dabei kann es zu dem Problem kommen, daf3
eine neue Teillosung eine schon eingebaute Teillosung untauglich macht. Dieser Abschnitt beruht zu allererst auf der
Arbeit von Kumar und Krishnamoorthy [57].

Das darauf folgende Kapitel 4.6 widmet sich der Adaptation. Es wird kurz auf lernfahige Adaptions-Verfahren einge-
gangen, und zwar mit Bezug auf die Arbeit von Hanney [53]. Dazu wird ein Indizierungsverfahren fiir die Fallbasis
vorgestellt, welches fiir vorhandene CAD-Pline benutzt werden kann. Die Indizierung mit Hilfe von Gestalts wird in
der Arbeit von Schaaf niher erklart [66].

In Kapitel 4.7 werden die vorgestellten Ansitze mit anderen Ansdtzen verglichen, die im gleichen Problembereich
benutzt werden. Es folgt der Vergleich der einzelnen Ansitze untereinander. Dabei werden neben den Unterschieden
auch Verkniipfungsmoglichkeiten aufgezeigt.

Engineering Design im Sinne dieses Kapitels ist ein ausgedehnter Bereich. Es sind alle Gebiete eingeschlossen, in
denen etwas im Rahmen der Konstruktionstitigkeit oder am Reiflbrett entworfen wird, also beispielsweise in der
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Architektur, im Maschinenbau, in der Elektrotechnik oder im Straenbau. In diesen und anderen Bereichen 148t sich
durch schnelle und verniinftige Planung viel Geld einsparen und der Konstruktionsprozefl beschleunigen. Es handelt
sich um Problembereiche, deren Bearbeitung mit meist viel Erfahrung (Hydrauliksysteme, Hauser, Autobahnbriicken)
erfordert, und durch eine schwierige Modellbildung gekennzeichnet ist. Bei der Konstruktion eines neuen technischen
Objektes greift der erfahrene Konstrukteur (Architekt, Maschineningenieur, etc.) regelmifig auf sein Wissen iiber
frithere Objekte und die Art und Weise ihrer Konkretisierung und Planung zuriick. Das neue Konstruktionsobjekt
wird also mit Hilfe dieser Erfahrung konzipiert. Dieses Erfahrungswissen ist jedoch fiir den Ingenieur nur schwer als
Regelmenge oder Bedingungskonstrukt (englisch: constraints) zu formulieren und zu formalisieren. Im Unterschied
zur Diagnose hat sich die Automatisierung von Konstruktionsprozessen mit Hilfe von groBen Regelbasen derzeit in
der industriellen Praxis noch nicht durchgesetzt [70]. Es ist aber sinnvoll, Erfahrungen iiber alte, schon geplante und
realisierte Objekte erneut ins Geddchtnis zu rufen, und sie den Bediirfnissen der neuen Problemstellung entsprechend
zu modifizieren bzw. zu iiberarbeiten.

Hier setzt das Case-Based Design (deutsch: fallbasiertes Entwerfen, fallbasiertes Konstruieren) an, das auf eben die-
sem Prinzip des Case-Based Reasoning (deutsch: fallbasiertes Schlieflen) aufsetzt. Alte Entwiirfe werden fiir aktuelle
Konstruktionsprobleme wiederverwendet und kombiniert sowie modifiziert. Man muf} also die Losungen nicht von
Grund auf neu konzipieren; anstelle der Neukonstruktion wird eine Anpassungskonstruktion oder — im dhnlichsten
Fall — eine Variantenkonstruktion ausfiihrbar.

Die Entwickler von Case-Based Design-Systemen benétigen regelmifig kein vollstindiges Hintergrundwissen iiber
das Problemgebiet, die sogenannte Domdine (englisch: domain). Theoretisch reichen bei nicht adaptierenden CBD-
Systemen sogar kleine Anderungen aus, um das System fiir andere Dominen zu nutzen. Allerdings sind in der indu-
striellen Praxis viele Case-Based Design-Systeme fiir spezielle Anwendungen entwickelt worden.

Durch das Aufnehmen der vom System neu geschaffenen Fille in die Menge der alten Losungen — Erweiterung der
Fallbasis — kommt es zu einem Lerneffekt: das CBD-System kann nicht nur von auflen verbessert werden, es erhilt
auch neues Fallwissen durch die selbst geschaffenen und validierten Entwiirfe und Problemldsungen. Eine derartige
Verbesserung von auBlen durch Experten ist recht einfach: neues Wissen wird einfach in Form eines neuen Falles
eingebracht.

Die CBR-Techniken werden seit Ende der achtziger Jahre vermehrt im Konstruktionsbereich eingesetzt. Die dltesten in
der Literatur namentlich bekannten Systeme sind STRUPLE fiir den Anwendungsbereich Bauwesen und CYCLOPS
fiir Landschaftsdesign aus dem Jahre 1988 sowie das System KRITIK / KRITIK2, welches unter anderem auch fiir
den Entwurf elektrischer Schaltkreise entwickelt worden ist [68], [69], [75]. Seitdem wurden eine kaum iiberschau-
bare Vielzahl von Systemen entwickelt [58]. In Deutschland sind vor allem die Forschungen im FABEL-Projekt!
erwahnenswert, deren Ergebnisse auch hier eingeflossen sind (4.4).

Gegenwdrtig lduft das bis 2003 geplante européische Projekt WINDS (Web-based INtelligent Design tutoring System),
an dem 20 Universititen aus 10 europédischen Léandern beteiligt sind. Ziel dieses ehrgeizigen Forschungsvorhabens ist
die Entwicklung eines Web-basierten intelligenten Tutoring-Systems fiir Studenten der Ingenieurwissenschaft [72].

4.2 Aufbau von Case-Based Design Systemen

Der generelle Ablauf des Case-Based Design wird hier mit Hilfe der Abbildung 4.1 veranschaulicht. Zur Wissensrepri-
sentation ist zu erwihnen, daf} in einigen jiingeren Systemen die Trennung zwischen Problem und Losung aufgehoben
wurde: der Fall wird eher als Kette von Informationseinheiten oder snippets (deutsch: Schnipsel) gesehen. Die Anfor-
derungen geben einige dieser Einheiten als Losungsfundament vor. Dieses Fundament wird sukzessive mit weiteren
Einheiten angereichert (Adaptation), bis die Informationsmenge ausreichend, und der Fall damit gelost ist.

4.2.1 Die drei grofien Schritte des Case-Based Design
Fallsuche
In der 1. Phase werden aus der Fallbasis mit den ,,alten* Entwiirfe diejenigen Fille heraus gesucht, die den Anfor-

derungen am nichsten kommen. In dem AhnlichkeitmaB zur Fallsuche kénnen neben den normalen quantitativen —
meist numerischen — oder qualitativen Werten (Verhalten oder funktionelle Aspekte) auch die Erfahrungen beziig-

ISiehe etwa [50], [51], [52] oder [60], [61]
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lich der Praxistauglichkeit (Bewéhrung) verarbeitet werden, man kann also evaluieren, wie gut die alten Losungen
in der industriellen Praxis funktionieren. Die von Experten bemessene Qualitét, dies ist meist ein numerischer oder
linguistischer Wert, wird als Kritik oder Giitemaf3 in die Fallreprésentation aufgenommen.

Eingabe der
Anforderungen

Fallsuche

Losung

Soeicherung fund
gefunden

des neuen
Designs

Adaptationswissen
Dominenwissen
Reparaturregeln

Abbildung 4.1: Die Schritte des Case-Based Design nach Hunt (1995)

Adaptation

Evaluation

Reparatur

Falltransformation

Die Falltransformation unterteilt sich in vier Bereiche:

Vergleich (im Bild: Losung gefunden)

Adaptation

Evaluation

Reparatur

Nur selten sind die Anforderungen der gefundenen Fille im Vergleich so dhnlich zu den aktuellen Anforderungen, daf3
einer dieser Fille direkt als Losung genommen werden kann. Deswegen miissen die Losungen modifiziert werden.
Fiir die Adaptation der Fille gibt es drei grundlegende Techniken, die auch gemischt verwendet werden kdnnen:

1. Modifikationen an einem oder mehreren @hnlichen Fillen, um die erwiinschte Losung zu erhalten. Hierauf wird
in Abschnitt 4.2.2 eingegangen; es werden drei Moglichkeiten angegeben.

2. Losungsfindung, indem die gleiche Entwurfssstrategie angewendet wird, wie bei einem dhnlichen Fall. Dazu ist
es notwendig, neben den Anforderungen und der Losung auch die Schritte von den Anforderungen zur Losung
in der Fallbasis abzulegen.

3. Schema- oder Strukturbasierter Losungsiibertrag: Dieses Thema wird in Abschnitt 4.4 ausfiihrlich behandelt.
Hierbei versucht man, die Problembeschreibungen einiger alter Fille in eine abstrakte Form zu bringen, und die
Losungen dann auf diesen abstrakten Versionen zu finden. Zuletzt mufl dann die abstrakte Losung wieder in
eine konkrete Losung verwandelt werden.

Die Adaptation ist oftmals in starkem Malie doménenabhéngig. Haufig werden hier Regeln verwendet, die man natiir-
lich erst mit Hilfe von Doménenwissen finden muf3.
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Eine andere, ebenso Dominenwissen erfordernde Methode besteht darin, den Fall immer weiter zu verandern, bis
gewisse Bedingungen (constraints) erfiillt sind. Haufig wird dabei zwischen harten (auf jeden Fall zu erfiillenden) und
weichen (moglichst zu erfiillenden) constraints unterschieden. Neben der Moglichkeit, diese Regeln und constraints
per Hand in das System einzufiigen, gibt es auch Ansitze, die Regeln selbst mit Hilfe von Case-Based Reasoning oder
durch unabhingige, lernfihige Algorithmen zu bestimmen. Fiir die domédnenunabhingige Nutzbarkeit von Case-Based
Design ist es wichtig, daB} dieses hart kodierte, doménenabhingige Wissen durch doménenunabhéngiges ersetzt wird.
In GenCad z. B. versuchen Forscher, die Vorteile von neuronalen Netzwerken und genetischen Algorithmen zu diesem
Zweck zu koppeln [58].

Nach der Adaptation muf} evaluiert werden, ob der modifizierte Fall tatsdchlich den Anforderungen entspricht. Dabei
konnen wiederum verschiedene Techniken genutzt werden. Unter anderem bietet sich hier auch eine Zusammenarbeit
mit dem Benutzer an. Andere Moglichkeiten sind die Simulation, vor allem wieder die Priifung auf constraints.

Sollte sich herausstellen, dafl der modifizierte Fall keine Losung darstellt, erweist es sich als giinstig, wenn man den
Grund dafiir finden kann. Dann kann unter Umstéinden die Losung repariert und danach doch genutzt werden. Die
Reparatur wird hiufig mit Hilfe von heuristischen Regeln vorgenommen?.

Als Beispiel soll hier eine Autobahnbriicke dienen. Der modifizierte Fall ist eine Holzbriicke mit 6 Spuren. Allerdings
diirfen derartige Briicken aus Sicherheitsgriinden nicht gebaut werden. In diesem Kontext liegt folgende Reparaturre-
gel vor: Wenn die Losung eine Holzbriicke mit 6 Spuren ist, dann ersetze das Holz durch Beton. Daraus resultiert dann
eine Betonbriicke mit 6 Spuren, also eine mogliche Losung — sofern keine anderen Bedingungen dagegen sprechen.
Ungiinstiger wire die Regel: Wenn die Losung eine Holzbriicke mit 6 Spuren ist, dann verwerfe die Losung. Dies ist
gleichbedeutend mit der Tatsache, daf} keine Reparatur (Adaption) moglich ist. Dann muf} ein neuer Anlauf zur L6-
sungsfindung stattfinden. Hierbei kann es auch dazu kommen, daf der gleiche Fall wie zuvor genommen wird, auf den
dann aber andere Adaptionsregeln angewendet werden.

Oftmals gibt es fiir ein Problem mehrere Adaptationsalternativen. Es kann sinnvoll sein, diese nacheinander auszu-
probieren und schlieBlich die erfolgreichste davon zu nehmen, statt nur eine auszuwihlen. Dafiir steigt natiirlich die
Laufzeit.

Fallspeicherung

Einfache Systeme speichern samtliche gefundenen Losungen. Einerseits kann das dazu fiihren, daf} die Fallbasis un-
praktisch grof3 und die Fallsuche unnétig zeitintensiv wird. Dieses Verhalten ist vor allem dann drgerlich, wenn viele
sehr dhnliche Fille gespeichert werden, die eigentlich schnell voneinander abgeleitet werden konnten. Andererseits
kann die Qualitit der Fallmenge leiden, wenn eine Losung aufgenommen wird, die die Anforderungen in gerade
ausreichendem Mal} erfiillt. Neue Probleme werden dann unter Umstéinden ebenfalls sehr schlecht gelost. Es kann
durchaus eine Fallbasis mit weniger dhnlichen Fillen geben, die Anforderungen weitaus besser erfiillt, und im Endef-
fekt fiir die aktuellen Anforderungen zu besseren Losungen fiihrt.

In manchen Dominen ist es auch nicht empfehlenswert, zu unéhnliche Fille aufzunehmen, weil damit weitaus mehr
Modifikationen und Reparaturen ausgefiihrt werden miissen. Hieraus resultiert ein hoherer Laufzeitaufwand und ein
groBerer Reparaturregel-Bedarf. Aus diesen Griinden werden bei vielen Systemen nicht automatisch simtliche Fille
abgespeichert; statt dessen wird eine verniinftige Auswahl getroffen. Hiufig geschieht dieses nach dem Prinzip der
Mindestunihnlichkeit. Das bedeutet, dafl der gefundene neue Fall sich um einen gewissen Wert von dem é@hnlichsten in
der Fallbasis vorhandenen Fall unterscheiden muf3. Auerdem kann die Giiteklasse des Falles, also die oben erwihnte
Experten-Kritik, in die Entscheidung einflieBen. Das Aufnehmen von externen Losungen verbessert hdufig die Qualitét
der Fallbasis. Diese Losungen sollten sinnvollerweise eine Innovation oder eine besondere Entwurfsidee einbringen.

4.2.2 Transformationsarten

Hier sind drei typische, generelle Vorgehensweisen aufgelistet, die Aufschluf} dariiber geben, wie die alten Félle in der
Adaptationsphase verindert werden.?

e Bei den konstruktiven oder kollaborativen Transformationstechniken werden mehrere Félle ausgewihlt. Diese

2Eine andere Moglichkeit der Reparatur besteht darin, daB der Benutzer die Reparatur selbst durchfiihrt. Das kommt vor allem bei Assistenzsy-
stemen vor.
3Siehe zum Vergleich vor allem Kumar und Krishnamoorthy [57], S. 163
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werden als Puzzle zur Losung zusammengesetzt. Der genetische Ansatz aus Kapitel 4.3 ist ein gutes Beispiel
dafiir.

o Rahmentransformationstechniken gehen wie folgt vor: Der dhnlichste Fall wird ausgesucht, um als genereller
Rahmen fiir die Losung zu dienen. Nicht vorhandene oder unpassende Daten werden durch Teillosungen oder
Daten von anderen Fillen ausgefiillt oder ersetzt. Beispielsweise kann der dhnlichste Fall bei einem Hausbau-
problem ein vierstockigen Haus sein. Die einzelnen Stockwerke (Teillosungen) werden aus einem drei- und
einem zweistockigen Haus genommen. Ein Beispiel findet man in Kapitel 4.5.

e Hybride Transformationstechniken: Wenn kein passender Fall fiir den Rahmen gefunden wird, dann wird dieser
mit anderen Methoden gebaut, z. B. mit Heuristiken. Dieser kiinstliche Losungsrahmen wird wiederum durch
Teillosungen und Daten mehrerer Fille gefiillt.

4.2.3 Maoglichkeiten der Benutzeranbindung

Der Traum eines Benutzers ist ein Programm, bei dem er nur die Anforderungen eingeben muf3 und den Rest erledigt
das Programm. Moglichst sollte dieses fiir alle moglichen Dominen funktionieren, und das in kurzer Zeit mit wenig
Materialaufwand (Speicher und Prozessor). Wie schon erwihnt, sind die meisten Case-Based Design-Systeme jedoch
fiir spezielle Probleme konzipiert.

In einigen, nur assistierenden Systemen féllt auch ein GroBteil der Arbeit auf den Benutzer zuriick. Entscheidungs-
unterstiitzende, sehr einfache Systeme beschrinken sich darauf, nur die dhnlichsten Fille zu suchen. Weitergehende
Systeme, z.B. im Bereich Hausplanung, erlauben es zusitzlich, fiir Teilbereiche (Zimmer, Korridore) ebenfalls dhn-
liche Fille zu suchen, so dafl der Benutzer nacheinander kleine Losungen finden, bearbeiten und zusammenbauen
kann.

Die Adaptation jedoch bleibt die Aufgabe des Benutzers. Um dessen Arbeit zu vereinfachen, werden hier héufig
graphisch ausgefeilte Darstellungen des bearbeiteten Objektes prisentiert (z. B. CaseCad [58]).

Der Ubergang zwischen diesen einfachen und den vollautomatischen Systemen ist flieBend. So gibt es Implemen-
tierungen, die die Adaptation teilweise oder ganz iibernehmen, die Beurteilung und Reparatur aber dem Benutzer
iiberlassen; und andere, die nur die durch den Benutzer erfolgende Adaptation iiberwachen und unter Umsténden
Verbesserungsvorschlige machen.

Bei nicht wenigen Implementierungen handelt es sich um assoziierte Systeme : die Adaptation geschieht nicht direkt
im System, sondern durch sogenannte co-reasoner, also durch Zusatzprogramme. Bei groeren Projekten ist Case-
Based Reasoning nur ein Weg, um zum Erfolg zu kommen. Andere wissensbasierte Methoden werden in derartigen
Projekten gleichfalls benutzt.

4.3 Der genetische Ansatz

Genetische Algorithmen, erfunden 1975 von John Holland, stellen die Ubernahme von biologischem Wissen (Gene-
tik, Evolution) in die Informatik dar [55]. In diesen Algorithmen ist die natiirliche Evolution (Kreuzung, Mutation
und Auslese) nachempfunden. Anstelle von Lebewesen werden Daten betrachtet und veridndert. Case-Based Design-
Systeme zeichnen sich durch Fortpflanzung aus: aus bestehenden Fillen werden neue konstruiert und in die Fallbasis
eingegliedert. Der genetische Algorithmus geht noch weiter in diese Richtung, indem fiir die Adaptation wie in der
Natur Kreuzungen und Mutationen verwendet werden [73].

4.3.1 Die Vorgehensweise

Der genetische Algorithmus in Bezug auf Case-Based Reasoning funktioniert dhnlich wie die im Kapitel 4.1 erklérten
Schemata, allerdings mit einem gravierenden Unterschied: Herkommliche Case-Based Design-Systeme unternehmen
einen neuen Anlauf mit einem Fall aus der Fallbasis, wenn durch die Adaptation (und evtl. Reparatur) keine Losung
gefunden wird. Bei evolutiondrem Case-Based Design wird hingegen mit den modifizierten Fillen weitergearbeitet.

Zunichst werden mehrere Fille mit Hilfe des AhnlichkeitsmaBes aus der Fallbasis herausgesucht (es sollte sinnvoller-
weise mehr als einer sein; in den meisten einfachen Beispielen werden 4 Fille genommen). Wenn in den gefundenen
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Abbildung 4.2: Das evolutionire Case-Based Design-System nach Hunt (1995)

Fillen keine sofort die Anforderung erfiillende Losung gefunden werden kann, beginnt die Adaptation. Hier gesche-
hen zwei Dinge: vorhandene Fille werden miteinander gekreuzt, und sie werden mutiert. Fiir Kreuzung und Mutation
konnen mehrere Methoden verwendet werden, auch in ein und demselben Programm.

Kreuzung

Es gibt mehrere Moglichkeiten fiir die Kreuzung, die mehr oder weniger abhéngig von der Art der beschreibenden
Werte sind. Bei allen Kreuzungen werden 2 Fille genommen, aus deren Werten dann ein neuer Fall erzeugt wird. Die
beiden urspriinglichen Fille nennt man auch die Eltern, den neuen Fall dementsprechend den Nachkommen.

Vier der gebriuchlichsten Moglichkeiten sind hier aufgefiihrt:

1. Die der natiirlichen Kreuzung dhnlichste Methode besteht darin, dal man jede (meist durch Werte beschriebene)
Eigenschaft des Falls als Chromosom auffalit. Zum Beispiel soll in einer bestimmten Doméne ein Fall durch drei
numerische Werte gekennzeichnet sein, vielleicht Hohe, Breite und Lénge. Fiir zwei Fille, die jetzt miteinander
gekreuzt werden sollen, liegen diese drei Werte vor: Fall 1 hat die Werte (also Chromosomen) x, y und z, Fall
2 die zu denselben Attributen gehorenden Werte a, b und c¢. Der Nachkomme (also neue Fall) wird gebildet,
indem man einige Chromosomen von 1 nimmt und einige von 2. Das mag zum Beispiel die Kombination z, b
und z ergeben, also tatséchlich einen neuen Fall. Geschickterweise werden bei dieser Methode meistens sogar
zwei Nachkommen erzeugt, die zusammen alle Merkmale der Eltern abdecken: der zweite Nachkomme besteht
dann aus a, y und c.

2. Als Verfeinerung der ersten Methode kann man die Kreuzung von der Hiufigkeit der einzelnen Chromosomen
in der Fallbasis abhingig machen. Wenn das Chromosom des 1. Elternteils hiufiger vorkommt als das ent-
sprechende Chromosom des Partners, also dominant ist, nimmt man dieses. Man kann die Dominanz auch als
Wahrscheinlichkeit ausdriicken (z.B. wenn Chromosom A 5 mal vorkommt, Chromosom B nur 1 mal, dann wird
Chromosom A mit 5 mal hoherer Wahrscheinlichkeit genommen). Bei groen Fallbasen oder bei nur geringem
Vorkommen vieler Chromosomen ist diese Methode zu umstindlich.

3. Wenn man einzelne Chromosomen als Bitkette betrachtet, 148t sich eine wirkungsvolle Kreuzung erzielen, in-
dem man ein zufilliges Bit in den Chromosomen auswihlt. Ab dieser Stelle werden die Bitwerte in den beiden
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Chromosomen ausgetauscht. Einfache Algorithmen begniigen sich mit diesem Austausch, andere tauschen nur
bis zu einer vorgegebenen Linge oder einer weiteren zufélligen Stelle.

4. Eine weitere Moglichkeit gibt es fiir numerische Werte: diese kann man mit Hilfe von mathematischen Funktio-
nen kreuzen. Die einfachste Moglichkeit ist hier natiirlich das Mittel. Beim Beispiel zur 1. Moglichkeit wiirde
man also (a;x) , (b;y) und (C;Z) errechnen. Andere zu nutzende Funktionen sind je nach Anliegen etwa die
Multiplikation oder das geometrische Mittel.

Andere Kreuzungsmethoden kénnen groftenteils mit Domédnenwissen konzipiert werden.

Mutation

Die Mutation von vorhandenen Fillen geschieht dadurch, da3 bei einem vorhandenen Fall ein zufilliges Chromosom
— also der Wert eines bestimmten Attributes — verdndert wird.

Bei numerischen Werten kann dieses in der Art geschehen, dal3 man einen kleinen Betrag zum Wert addiert, vom Wert
subtrahiert, oder den Wert mittels Multiplikation verdndert.

Bei anderen Datentypen empfiehlt es sich wiederum, die Bit-Représentation der Chromosomen zu betrachten. Die
Werte eines zufilliges Bit oder sdmtlicher Bits einer Bit-Kette mit zufilligem Anfang und zufilliger Lange werden
invertiert (also von 0 auf 1 bzw. von 1 auf 0).

Bei der Invertierung wihlt man sich ebenfalls eine lingere Bit-Kette in einem Chromosom, und invertiert diese (d. h.
das erste Bit der Kette wird mit dem letzten getauscht, etc.). Die beiden letztgenannten Techniken sind natiirlich auch
fiir numerische Werte anwendbar.

Evaluation, Reparatur und die Auswahl der néichsten Generation

Die Evaluation und Reparatur ist bei genetischen Case-Based Design-Systemen duflerst wichtig, da es hier auch zu
sehr unwahrscheinlichen und teilweise absurden Losungen kommen kann. Fiir die Reparatur gibt es keine spezielle
evolutiondre Vorgehensweise, es werden die Techniken aus Abschnitt 4.2 benutzt (constraint-Erfiillung, Regeln).

Im Adaptationsteil wurden mit Hilfe von Mutationen und Kreuzungen mehrere Félle erschaffen. Bei der Evaluation
werden diese ebenso wie ihre Eltern mit Hilfe des Fitnefimafles auf ihre Tauglichkeit gepriift. Dieses FitneSmaB ist
hiufig dem Ahnlichkeitsmaf gleich.

Aus den Fillen werden dann die nach dem FitneBmal} am besten bewerteten herausgesucht. Meistens nimmt man die
gleiche Anzahl wie schon bei der Fallsuche. Diese ausgesuchten Fille werden als neue Generation zusammengefalt,
und als Eltern fiir weitere Durchlidufe genommen. Dieses Prinzip nennt man Survival of the fittest (Uberleben der
Bestgeeigneten).

Diese Prozedur (Kreuzung/Mutation der aktuellen Generation, Reparatur, Auswahl der Besten) wird solange durch-
laufen, bis endlich ein Fall gefunden wird, der den Anforderungen entspricht. Geschickterweise sollte aulerdem ein
Abbruch nach einer gewissen Anzahl von Generation moglich sein: es besteht sonst die Gefahr einer Endlosschleife,
zumindest einer zu langen Laufzeit. Es kann durchaus vorkommen, daf3 eine Generation mit ihrer Vorgéngergeneration
vollkommen iibereinstimmt; genauso aber, daf diese vollstindig divergieren.

4.3.2 Entwurfsbeispiel aus der Robotik

Ein fallbasiertes System soll Roboter fiir bestimmte Aufgaben entwerfen. Der Roboter wird durch die Werte Mate-
rial, Gewicht (in kg), Grole (in cm), Tragkraft und Techgrad (Qualitit der Technik) beschrieben, sowie durch die
abhingigen Werte

Druckstabilitit = 10000 * Gewicht/Grésse*  (Anniherung)

und
Preis = Gewicht x e x f.

Dabei ist e eine Materialkonstante und f eine Techgrad-abhingige Konstante. Die Anforderungen, die der Benutzer
jetzt stellt, sind folgende*:

“4Preise werden im folgenden in der Einheit TDM (1000 DM) angegeben
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| Probleme || GréBe (G.,) | Druckstabilitiit (D,,) | Preis (P,) |
| Problem || 155cm [ 170 | 100TDM |

Der Index v bedeutet ,,verlangt™.

Es soll ein Roboter entworfen werden, der diesen Anforderungen entspricht. Dazu wird das folgende FitneBmaf} ent-
worfen:

F=+\/(D; —D,)?+ (Gi—Gp,)? +p

Es werden also fiier zwei Kriterien (Grofie G, Druckstabilitit D) die Differenzen zwischen dem Anforderungs- und
dem Fallwert gebildet und quadriert. Dazu wird der Wert p addiert, der wie folgt definiert wird:

| P,— P, %100, wennP; > P,
p= 0, sonst

Aus der Summe der beiden Differenzen und p wird dann die Wurzel gezogen. Man sieht, dal in diesem Beispiel
hohere Kosten schnell zu einem sehr hohen FitneBwert fiihren®.

Das FitneBmaB wird auch als AhnlichkeitsmaB fiir die Fallsuche eingesetzt®. Wir nehmen an, daf folgende vier Fille
gefunden werden:

| Nr. || Material | Gewicht | Hohe | Stabilitit | Tragkaft | Techgrad | Preis (P) | FitneB |
1 010 Eisen | 300kg 140cm | 153 500kg 0001 zu alt 80TDM | 22.67
2 011 Stahl | 400kg 140cm | 204 500kg 0100 normal 100 TDM | 37.16
3 011 Stahl | 500kg 180cm | 154 600kg 0101 gut 120 TDM | 53.67
4 011 Stahl | 450kg 160cm | 176 550kg 1100 sehr gut | 110 TDM | 32.57

Fall 1 kommt sogar beinahe als Losung in Frage, die Losung soll aber eine FitneB von 5 oder weniger haben’. Zunichst
werden 4 neue Fille durch zuféllige Kreuzung jeweils zweier Fille erschaffen. Dabei werden die numerischen Werte
gemittelt, Techgrad und Material zufdllig aus den beiden Moglichkeiten ausgewihlt. Zwei Beispiele sind der aus Fall
2 und 3 (also den Fillen mit schlechteren FitneBwerten) entstandene Fall 5 und der aus den besseren Fillen 1 und 4
errechnete Fall 6:

| Nr. || Material | Gewicht | Hohe | Stabilitét | Tragkraft | Techgrad | Preis | Fitnel |
5 011 Stahl | 450kg 160cm | 176 550 kg 0101 gut 108 TDM | 29.34
6 011 Stahl | 375kg 150cm | 167 525kg 0001 zu alt | 90TDM | 5.83

Beide Fille haben einen besseren FitneBwert als ihre Eltern. Jetzt wird fiir alle 8 Fille (also die 4 urspriinglichen und
die 4 gekreuzten) ein Mutationsfall erzeugt, indem ein beliebiger Wert verdndert wird. Mit ein bichen Gliick wird der
Fall 6’ erzeugt, bei dem die Hohe von Fall 6 um 3 cm vergréfert wird (dann resultiert daraus eine Fitnef3 von 3.6, und
der Algorithmus kann beendet werden). Dies wire ein schnelles Ende. Normalerweise miissen einige Generationen
berechnet werden, um zu einem akzeptablen Ergebnis zu kommen. Dazu wird die Fitnef3 der 16 Fille (4 urspriingliche,
4 gekreuzte, 8 mutierte) verglichen. Die 4 besten werden fiir die ndchste Runde genommen. Nicht beachtet wurde bei
diesem Beispiel die Tatsache, dafl tatsdchlich noch Reparaturregeln notig sein konnen. Zum Beispiel konnte eine
Bedingung lauten, dafl das Gewicht hochstens das 2.8fache der Grofle sein kann. Dadurch miiite der Fall 5 verworfen
oder repariert werden.

4.3.3 Bemerkungen und Beurteilung

Evolutionires Case-Based Design profitiert aus der Vereinigung der Vorteile des Case-Based Design und des evolu-
tiondren Ansatzes. Im Gegensatz zu und vorteilhaft gegeniiber vielen anderen evolutiondren Algorithmen startet man

SEin Fall mit zu hohen Kosten wird also schnell fiir untauglich befunden.

OEs ist nicht notwendig, daf Ahnlichkeit und FitneBmaB identisch sind. AuBerdem sollte beachtet werden, daB in diesem Beispiel die Fitnefl
umso kleiner ist, je mehr sich die Fille dhneln. In der Praxis wird héufig der umgekehrte und sprachlich einleuchtende Weg gewihlt: je hoher die
FitneB, desto besser. Ein Fall ist dann dhnlich genug, wenn ein gewisser Schwellenwert iiberschritten wird. Im hier gegebenen Beispiel ist es genau
umgekehrt: der Schwellenwert mul3 unterschritten werden.

"Der Schwellenwert 5 muf sorgfiltig und nach vielen Probeliufen ausgewihlt werden: einerseits darf kein zu unihnlicher Fall durch einen zu
hohen Wert ermittelt werden, andererseits fiihrt ein zu niedriger Wert zu wachsendem Rechenaufwand.
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nicht von Null, sondern mit fritheren Losungen. Das Case-Based Design-System wiederum wird flexibler, denn meh-
rere Alternativen werden gleichzeitig betrachtet. Es muf} keine Entscheidung fiir einen Fall beziehungsweise die beste
Methode zur Modifizierung getroffen werden, die Modifizierungen sind nicht in enge Regeln eingeschlossen. Auf3er-
dem hingen Case-Based Design-Systeme sehr von den fritheren Fillen ab, evolutionédre Case-Based Design-Systeme
hingegen sind nicht so sehr von der Vergangenheit abhingig, da ja ein Grofteil des Algorithmus auf zufilligen Ver-
dnderungen beruht. Durch die Arbeit mit mehreren Fillen gleichzeitig erhoht sich natiirlich die Laufzeit. Nachteilig
wirkt sich auflerdem aus, daf ein genetisches Case-Based Design-System nicht deterministisch sein kann; die Losun-
gen kommen auf zufillige Weise zustande. Somit kann man auch nicht die Losungsfindung erkldren, den Weg vom
Problem zur Losung nachzeichnen. Letzteres ist fiir evolutionires Case-Based Design allerdings nicht notig.

4.4 Strukturelle Ahnlichkeit als Leitmotiv

Der in diesem Kapitel vorgestellte Ansatz geht von zwei grundlegenden Uberlegungen aus:

1. Viele Probleme lassen sich nicht durch die Verdnderung von numerischen Werten 16sen.

2. Es ist sinnvoll, Fallsuche, Vergleich und Adaptation nicht separat voneinander zu betrachten.

Wie schon der Titel dieses Abschnittes besagt, werden nicht (oder nicht nur) die Werte, sondern die grundsétzliche
Struktur des Problems und der Losung betrachtet.
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Abbildung 4.3: Strukturelle Ahnlichkeit nach Bérner (1994).

4.4.1 FEine Vorgehensweise

Die Fille sind héufig in attributbasierter Form abgespeichert. Wie gewohnlich werden zunidchst dhnliche Fille aus
der Fallbasis herausgesucht. Es handelt sich allerdings eher um ein Aussieben, eine Vorauswahl: zu unihnliche Fille
werden verworfen. Im Gegensatz zu anderen Systemen wird eine grof3ere Zahl von Féllen als fiir die Losungsfindung
geeignet akzeptiert, nur augenscheinlich ungeeignete Félle werden nicht in Betracht gezogen.
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O

Abbildung 4.4: Spielsituation beim Schiffe versenken

Als Beispiel soll in diesem Kapitel das Spiel Schiffe versenken® dienen. Das fiktive Programm soll als Anforde-
rung einen Spielstand erhalten und fiir diesen den nichsten Zug ermitteln. Nebenstehend ist ein Spielstand, ergo eine
Anforderung angegeben. Dabei bedeutet O einen Fehlschufl ins Wasser, X einen Treffer auf ein Schiff. Die beiden
eingekistelten X besagen, dafl die Treffer an diesen Stellen reichten, ein Schiff zu versenken. Die Frage ist also: Auf
welche Stelle soll als nédchstes geschossen werden?

Jeder Fall aus der Fallbasis besteht aus einem Spielstand und der dazu gefundenen Lésung, also dem néchsten Schuf3-
ziel. Ein Spielstand wird zu Anfang als Matrix dargestellt mit den Eintragsmoglichkeiten Treffer, Treffer in gesunkenem
Schiff, kein Treffer und noch nicht versucht. Aus den Fillen der Fallbasis wird wie gesagt eine Vorauswahl getroffen.

Als nichstes werden die Anforderungen des aktuellen Problems und der herausgesiebten alten Fille in eine strukturelle
Form gebracht, in der sie durch abstrakte Ausdriicke (wie z.B. Richtungsangaben, Reihe, reguldir) beschrieben werden.
Diese Abbildung vollfiihrt die Transformationsfunktion ®. Die Daten des Beispiels konnen durch Anwendung von ¢
abstrakter als abgeschossenes Schiffin Koordinate (4, 4), 2 Felder, nach unten und angeschossenes Schiff in Koordinate
(3,7), 2 Felder, nach rechts abgelegt werden (dazu kommen dann die Koordinaten der Fehlschiisse wie z.B. Koordinate
(8, 8), kein Treffer).

Nun liegen die alten Fille und die Anforderungen in abstrakter Form vor. Als ndchstes miissen sie aneinander angepal3t
werden. Dafiir nimmt man die Funktionen f; und f5. Diese Funktionen beinhalten Modifikationsregeln, die auf die
Anforderung (f2) bzw. die alten Fille ( f7) so lange angewendet werden, bis endlich ein Fall zur Anforderung pafBt.
Zu beachten ist dabei, dal die Modifikationen in f; und f, wirklich paarweise zusammengehdoren: fiir jede Modifi-
kation der Anforderung werden dementsprechend die alten Fille verdndert. Die Funktionen miissen also verniinftig
aufeinander abgestimmt sein. Manchmal ist es sinnvoll, daf} eine der beiden Modifikationen eines Paares nichts tut.
Zum Beispiel kann eine Modifikation aus f; die Halbierung eines numerischen Wertes bedeuten, um Anforderung
und Altfall in die gleiche Groflenordnung zu bringen. Dann ist es sinnvoll, wenn die dazu gehorige Modifikation aus
f2 nichts tut. Verschiedene Arten der Modifikation sind:

e Vereinfachungen: die genauen Werte sind hiufig fiir die Losungsstruktur unerheblich. Deswegen konnen die
Werte durch Variablen ersetzt werden. Im Beispiel ist es unwichtig, ob das angeschossene Schiff zwei oder drei
Felder lang ist (im Endeffekt besteht die Losung darin, auf das nichste Feld in der Reihe zu schieB3en).

e Geometrische Transformationen: ebenso ist es fiir den Vergleich von zwei Fillen héufig nicht wichtig, welche
Richtung vorliegt. Im Beispiel ist es unerheblich, ob die Richtung des angeschossenen Schiffes unten oder rechts
ist. Neben einfachen Drehungen kommen je nach Art der Domine Spiegelungen, Streckungen und Verzerrungen
in Frage.

e Vergleich von Abstraktionen: damit ist die Einordnung des Problems in Strukturen gemeint, wie im Beispiel
ja schon die Einordnung Reihe. Andere Einordnungen wiren Kreis, Quadrat (also geometrische Strukturen),
genauso aber die Einordnung nach der Grole oder Beschaffenheit einer maximalen Clique bei einem Graphen.
Je mehr Einordnungen gleich sind, desto dhnlicher sind sich die Fille. Auch hier konnen je nach Doméne sehr
unterschiedliche Modifikationen auftreten: es sind alle vorstellbaren Arten von Strukturen moglich, wie z.B. die
Struktur Reihenfolge nach Alter bei Menschen. Teilweise ist es sehr schwierig, diese Strukturen zu erkennen.

Fiir das genannte Beispiel wird also die Linge des angeschossenen Schiffes durch eine Variable ersetzt. Aulerdem
wird das angeschossene Schiff geometrisch transformiert: nach rechts wird durch nach unten ersetzt. Wenn jetzt ein

8Jeder der beiden Spieler verteilt zu Anfang Schiffe auf einem 10 x 10 Felder umfassenden Spielfeld, auf das nur er Einsicht hat. Dem Gegen-
spieler bleiben diese Stellungen also verborgen. Schiffe sind senkrechte oder waagerechte Reihen bestimmter Langen. In der bekanntesten Variante
muf jeder Spieler je ein Schiff der Lange drei, vier und fiinf und zwei Schiffe der Linge zwei unterbringen. Dabei ist es egal, ob Schiffe waagerecht
oder senkrecht gesetzt werden, diagonal ist allerdings nicht erlaubt. AuBerdem diirfen sich die Schiffe nicht kreuzen. In jeder Spielrunde darf jeder
Spieler einen Schufl auf das gegnerische Gebiet abgeben, indem er die entsprechende Koordinate nennt. Der andere mufl ihm darauthin mitteilen,
ob der Schuss ein Treffer war, und bei einem Treffer zusitzlich, ob ein Schiff versenkt wurde. Ein Schiff gilt als versenkt, wenn sémtliche Felder
dieses Schiffes getroffen wurden. Gewonnen hat derjenige Spieler, der als erster simtliche Gegnerschiffe versenkt hat.
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alter Fall vorliegt, bei dem ein angeschossenes Schiff drei Felder lang nach unten liegt (auch hier wird die drei durch
eine Variable ersetzt), ist dieser strukturell dhnlich (beide liegen nach unten, beide sind x Felder lang). Zu beachten
ist dabei, daf} die Modifikationen hintereinander gemacht werden, nach jeder Modifikation wird verglichen. Da dieses
bei einigen Fillen gleichzeitig geschieht, ist der Laufzeitaufwand nicht unerheblich.

Nachdem die Losung gefunden wurde, miissen die auf den Anforderungen gemachten Modifikationen fiir die Losung
riickgédngig gemacht werden. So muf3 im Beispiel nach unten wieder durch nach rechts ersetzt werden. Dazu dient
die Umkehrfunktion f5 ! in der fiir jede der Modifikationen aus f» eine umgekehrte Modifikation liegen muB. Die
zundchst gefundene Losung im Beispiel wird sein: schiefle auf das 1. Feld unter (oder iiber) der Reihe. Also heif3t die
Losung nach Anwendung der Umkehrfunktion schiefle auf das 1. Feld rechts von der Reihe.

AbschlieBend wird die Funktion ®~! verwendet, die aus der abstrakten Losung die Endlosung macht. Im Beispiel
wird die Losung in attribut-basierte Form gebracht. Sie besteht dann einfach aus der Koordinate (5, 7).

4.4.2 Bewertung und Bemerkungen

Auch wenn das Beispiel vergleichsweise einfach war, sollte es nicht iiber die Komplexitit dieses Vorgehens tduschen.
Zunichst braucht man ein (wenngleich einfaches) Ahnlichkeitsmaf, um die Vorauswahl zu treffen. Jedoch sollte man
bedenken, da3: die weiteren Schritte sehr aufwendig sind, jeder vorher entfernte Fall erleichtert und beschleunigt die
Arbeit.

Die Funktionen ® und f sowie ihre Umkehrfunktionen konnen nur mit Hilfe von Experten gefunden werden. Sie
sind von diesen hiufig nicht einfach zu finden, und meistens ergédnzungsbediirftig. In [50] wird ausdriicklich darauf
hingewiesen, daf} bei der Implementation des Prototyps SynTerm/SynGraph im FABEL-Projekt an diesen Punkten
(Regelerginzung; Vervollstindigungen der Strukturerkennung; vor allen Dingen die Suche nach generellen, domi-
neniibergreifenden Techniken) in Zukunft noch stark gearbeitet werden muf3. Beachtet werden sollte auch die Kom-
plexitit der Suche nach einem &hnlichen Fall: im Normalfall wird nach jeder Modifikation ein Vergleich zwischen
Problem und simtlichen Fillen, die die anfingliche Ahnlichkeitsiiberpriifung iiberstehen, durchgefiihrt. Die Laufzeit-
kosten sind hier immens. Trotzdem ist das Einbringen der strukturellen Ahnlichkeit ein vielversprechender Ansatz, da
hier einerseits iiber den Rand der numerischen Werte hinweggeschaut wird, andererseits die in vielen Systemen eher
strengen Grenzen zwischen Fallsuche, Vergleich, Adaptation, Evaluation und Reparatur beiseite fallen, und ineinander
integriert werden.

4.5 Case-Based Design mit
hierarchischer Reprisentation und Rahmentransformationstechnik

In diesem Kapitel wird hauptsichlich gezeigt, wie man die Rahmentransformationstechnik verwendet. Das heif3it: zu-
nichst wird ein geeigneter Fall gesucht, aus dem die generelle Struktur der Losung entnommen wird. Dann werden
die einzelnen Werte mit Hilfe anderer Fille gesucht. Die zu zeigende Vorgehensweise arbeitet auBerdem mit einer
hierarchischen Reprisentation. Das in dieser Art programmierte Caselool wurde Anfang der 90er Jahre als Teil ei-
ner groferen wissensbasierten System-Entwicklungsumgebung namens DEKBASE® implementiert. Interessant ist die
Tatsache, daf} in diesem Programm auch die Bewertung des Ergebnisses durch Experten einflief3t.

4.5.1 Vorgehensweise mit Beispiel

Als Beispiel soll hier der Entwurf (Design) eines idealen Fahrzeugs dienen: der Benutzer gibt einige Daten ein, und

erhilt ein (relativ) perfektes Fahrzeug entsprechend seinen Anforderungen (Bedingungen). Das Problem soll die fol-

genden Anforderungen haben'*:

9DEKBASE wird beschrieben in [57].
10andere Moglichkeiten fiir den Antrieb wiren Eigenkraft mit Hilfsmotor, oder Motor



86 KAPITEL 4. FALLBASIERTES KONSTRUIEREN

Antrieb: Eigenkraft
Sitzzahl: 1

GrofBie des langsten Mitfahrers: 1.87m
ungefihre Hochstgeschwindigkeit: | 60 km/h
Hochstgewicht des Gepicks: 20kg

Fallsuche

Die Fallsuche geschieht in CaseTool dreigeteilt. Der erste Teil der Fallsuche, eine Vorauswahl, verlduft Index-basiert.
Im Beispiel bietet sich an, die Antriebsart und die Sitzzahl als Index zu benutzen. Gewéhlt wird die Gruppe 1E (1 Sitz,
Eigenantrieb) !'. Nur die Fille aus dieser Gruppe sind fiir die Losungsfindung interessant. Die folgenden Fille sollen
unter diesem Index zu finden sein:

| Nr. | GroBe | Hochstgeschwindigkeit | Hochstlast | Giite |

1 1.89m 58 km/h 22kg 81
2 1.65m 39 km/h 15kg 84
3 1.86m 62 km/h 15kg 74

Abbildung 4.5: Index 1E

Die Giite ist dabei der von Experten bestimmte Wert, der die Qualitét des Produktes darstellen soll. Gegeben ist dieser
Wert als Zahl zwischen 0 und 100 (100 bedeutet optimale Giite). In CaseTool sind auch die Unterlosungen mit einer
Giite versehen.

Im néchsten Abschnitt der Fallsuche werden die Fiélle weiter eingeschréinkt, indem nur noch die Fille betrachtet
werden, bei denen sdmtliche Werte in der Néhe der dquivalenten Werte der Anforderung liegen. Dazu werden die
Werte in Gruppen eingeteilt, z.B. die Gro8e in:

| Gruppe || Einteilung |
1 1.50 m bis 1.65m
1.65mbis 1.75m
1.75m bis 1.85m
1.85m bis 1.95m
1.95mbis 2.10 m

U KWl

Die GroBe 1.87 m bedeutet also eine Einordnung in die Klasse 4. Eine Grofle von 1.55 m wiirde demnach eine Ein-
ordnung in Gruppe 1 bedeuten, und eine Suchreichweite von 1.50 m bis 1.65 m. Aus der Beschreibung des Problems
fallen Sitzzahl und Antrieb fiir die Betrachtungen weg, da diese schon als Index genommen wurden. AuBSerdem wird
das Gewicht herausgenommen, das nur fiir Teillésungen relevant sein soll. Somit werden nur folgende Grenzen fiir
das Suchen gesetzt:

GrofBe des langsten Mitfahrers 1.85mbis 1.95m
ungefihre Hochstgeschwindigkeit | 55 km/h bis 65 km/h

Damit féllt Fall 2 weg. In CaseTool werden diese Suchkriterien durch Heuristiken festgelegt, die im sogenannten
Search Condition Generator eingebunden sind.

Als letztes folgt die tatsichliche Ahnlichkeitsbestimmung. Dafiir wird eine Ahnlichkeitsfunktion mit unterschiedlicher
Gewichtung der relevanten Werte gew:hlt (Gewichtung 3.20 fiir GroBe und 1.22 fiir Geschwindigkeit). Die Ahnlich-
keit, hier auch Relevanz'? genannt, wird wie folgt berechnet:

Vi — Q; 9

mg

1 n
RN = = i

1Es ist denkbar (allerdings nicht in CaseTool), eine der beiden fiir den Index wichtigen Angaben wegzulassen, oder mehrere Moglichkeiten
offenzulassen, z.B. 1 bis 2 Sitze zuzulassen. Dann konnte man alle in Frage kommenden Indizes betrachten.

12Englisch: Relevancy. Dieser Ausdruck wurde direkt aus [57] iibernommen. Ein niedriger Relevanzwert bedeutet einen relevanteren Fall. Sprach-
lich wire es deswegen sicherlich besser, von der Irrelevanz zu sprechen.
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Dabei ist n die Anzahl der untersuchten Attribute (im Beispiel also n = 2), w; die Gewichtung des Attributes ¢, v;
der Wert des Attributes ¢ beim Problem, a; der entsprechende Wert beim alten Fall, und m; die Hochstgrenze, die das
jeweilige Attribut erreichen darf.

Neben den Relevanzen wird auch noch die maximale Relevanz bestimmt. Dabei wird die gleiche Formel benutzt,
allerdings steht im Zahler jeweils die grolere Differenz vom Wert der Anforderung zu einer der beiden Grenzen. Im
Beispiel ergibt sich folgende maximale Relevanz:

1 1.05—1.87 55 — 60
RN, uw = = % 1/3.20 % (=2 —2%0y2 4 .99 2 = 0.0622
2 *\/ (s )R ()

Die Fille werden jetzt eingeordnet: samtliche Fille mit einer Relevanz zwischen 0 und % * RNpae = 0.0207 werden
als perfekt eingestuft, alle Fille zwischen 0.0207 und RN 4, = 0.0622 als nahe."

Die Fille und ihre Einordnung:

| Name || Relevanz | Relevanzklasse | Giite | Giiteklasse |

Fall 1 0.0340 | nahe 81 sehr gut
Fall 3 0.0206 | perfekt 74 | gut

Die Giite wurde hier auch schon linguistisch ausgedriickt (0 — 30 schlecht, 30 — 50 durchschnittlich, 50 — 75 gut,
75 — 100 sehr gut). Denkbar fiir dhnliche Programme ist der Wegfall des mittleren Teils. Dann wiirden im letzten
Abschnitt simtliche Fille, deren Relevanz iiber der maximalen Relevanz liegen, herausgesiebt.'# Daraus erwichst
der Nachteil, daB man fiir mehr (unter Umstinden sehr viele) Fille die Ahnlichkeit berechnen muf. Bei einer kom-
plizierten Ahnlichkeitsfunktion ist diese Vorgehensweise weitaus weniger effektiv als der bloBe Vergleich mit den
Schranken. Auflerdem wiirden einige durch die Schrankenmethode entfernte Fille eine ausreichende Relevanz auf-
weisen, so dall die Anzahl der in der Adaptation zu betrachtenden Fille ansteigt. Eine weitere Moglichkeit besteht
in der Festlegung variabler Grenzen (durch Bestimmungsregeln wie 5 cm vom Ausgangswert entfernt oder bis zu 1.2
facher Ausgangswert).

Adaptation
Fall 3
Radzahl: 2
Typ: Fahrrad
Giite: 74
Rahmenbau Fahrwerk Gepicktrager
Sattelhohe: 50 cm Giite: 73 Linge: 10 cm
Material: Eisen Breite: 4 cm
Giite: 76 Giite: 74
Reifen 1 Reifen 2 Kette
Material: Hartgummi Material: Hartgummi Liange: 1,10 cm
Durchmesser: 1,05 cm Durchmesser: 1,05 cm Hirtegrad: 2
Giite: 80 Giite: 80 Giite: 60

Abbildung 4.6: Darstellung des Falls 3

13Es wird in [57] nicht erliutert, warum gerade 1/3 als Grenze genommen wird. Vermutlich hat sich dieser Wert in Versuchen als der giinstigste
erwiesen.
14In der dreigeteilten Variante ist es unmoglich, daB ein nach dem zweiten Teil nicht verworfener Fall iiber der maximalen Relevanz liegt!
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Fiir die Adaptation ist es wichtig, wie die Fille abgelegt sind. Die Losung wird durch einen Suchbaum gefunden,
der von den alten Losungen abhingt. Dabei kann es auch zu Abhingigkeiten zwischen den Teillosungen kommen
(so hiingt die Linge des Gepicktriagers vom Durchmesser der Reifen ab). Ein Netzwerk aus Abhédngigkeiten und
Backtracking-Techniken wird benotigt, um die Losung konsistent zu halten. Fiir das vorliegende Problem ist der
Suchbaum vergleichsweise einfach. Als Beispiel ist die Darstellung des Falls 3 in der Abbildung 4.6 zu sehen, aus der
sich der Suchbaum fiir die gegebene Anforderung ableiten 146t. Fiir Autos wiirde dieser Baum komplexer sein: der
Antrieb miifite als weiteres Unterproblem gefunden werden, die Reifenzahl steigt an, etc. In der Abbildung sind die
Werte fiir den Fall 3 zu sehen, die nicht direkt in die Losung tibernommen werden.

Fiir jede Komponente werden zunichst die Auswahlmdglichkeiten beschrinkt durch die Festlegung eines Suchraums
fiir die Komponenten-relevanten Attribute, die noch nicht in der Fallsuche benutzt wurden. Dabei geht man dhnlich
wie im 2. Teil der Fallsuche vor. So wird im vorliegenden Beispiel, wenn es um die Komponente Gepécktrager geht,
das Gewicht betrachtet. Wenn das Gewicht der Anforderung zu dem Suchraum 18 — 22 kg fiihrt, darf man fiir diese
Komponente nicht den andernfalls passenden Fall 3 nehmen. Die Reihenfolge, in welcher die noch verbleibenden
Fille fiir diese Komponente ausprobiert werden, wird nacheinander durch folgende drei Werte festgelegt:

1. Relevanzklasse
2. Giiteklasse

3. Giite der einzelnen Komponente.

Wenn also Relevanzklasse und Giiteklasse gleich sind, entscheidet die erwihnte Giite der Komponente. Im Beispiel
landet allerdings Fall 3 immer vor Fall 1.

1.Komponente soll
gewihlt werden

nichste Komponente ie Fi insichtli
p > Ordne die Fille hinsichtlich

soll designed werden der Giite dieser Komponente
-~

Nehme die erste Komponente
nach der Reihenfolge

néchste Komponente
-~

ja irgendwelche unerfiillte nein
Anforderungen oder
Bedingungen entdeckt ?

Modifikationen nein geniigt den ja
moglich ? Anforderungen ?

A
modifizieren

nein andere Techniken
andere Komponente D notig
verfiigbar ?

ja

|

. alle Komponenten <
nemn ausgewdhlt ?
ja
Ende des
Algorithmus

Abbildung 4.7: Vorgehensweise im Adaptationsbereich nach Kumar und Krishnamoorthy

Die weitere Vorgehensweise ist in der Abbildung 4.7 verdeutlicht. Die Komponenten werden der festgelegten Reihen-
folge (also dem Suchbaum) folgend ausprobiert. Sollten irgendwelche Anforderungen durch diese Komponente nicht
erfiillt sein, wird sie mit Hilfe von Modifikations-Regeln verindert. Ist es nicht moglich, mit Hilfe dieser Regeln die
Komponente nutzbar zu machen, oder werden nach der Modifikation Verletzungen von Regeln oder Anforderungen
erkannt, wird die nichste Moglichkeit ausprobiert. Wenn keiner der Fille fiir die Komponente eine Losung bringt,
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miissen andere Mechanismen greifen, also zum Beispiel regelbasierte Methoden oder die Einsetzung einer vorher
festgelegten Standardkomponente; im ungiinstigsten Fall kann fiir die definierte Anforderung keine Losung gefunden
werden.

4.5.2 Beispiel

Bei der Betrachtung der Komponente Reifen I spricht nichts gegen die Wahl der Komponente aus dem Fall 3. Anders
sieht es vielleicht aus, wenn der Fall 3 nicht existieren wiirde, und statt dessen diese Komponente aus Fall 1 genommen
wird. Angenommen, der Reifen wire aus Weichgummi mit Durchmesser 1 m, und eine Bedingung ldge vor in Form
der Regel Reifen aus Weichgummi mit einem Durchmesser unter 1.05 m fiihren dazu, daf3 die Hochstgeschwindigkeit
hochstens 59 km/h ist. Die Kombination aus Anforderung und Teillosung verletzt dann diese Bedingung. Es gibt drei
mogliche Schritte:

1. Eine Modifikation bringt die Losung: im Beispiel kann vielleicht der Durchmesser erhtht werden, um die Ge-
schwindigkeit zu erhohen.

2. Die Komponente wird verworfen, die entsprechende Komponente des nédchsten moglichen Falls wird ausge-
sucht. Leider gibt es im Beispiel keinen weiteren Fall.

3. Die Komponente muf} auf andere Art ermittelt werden.

Gliicklicherweise gibt es Fall 3, so dal die Reifen eine Grofle von 1.05 m erreichen. Wie man sieht, sind auch bei
dieser Art des Case-Based Design verschiedene Regeln notwendig. Einerseits miissen bestimmte Bedingungen in
die Losungsfindung einflieBen (wie im gerade erwihnten Beispiel: WENN Art = Weichgummi UND Durchmesser
< 1.05m DANN Geschwindigkeit < 60 km/h). Andererseits benttigt man Modifikationsregeln. Aulerdem miissen
noch die weiteren Techniken zur Losungsfindung zur Verfiigung gestellt werden.

Eine Komplikation soll sich beim Rahmenbau ergeben: hier wird der Rahmen des Falls 3 genommen. Es soll jetzt
folgende Bedingung gelten: die Grofle des Menschen mufs im Bereich von Sattelhohe + Durchmesser + 27 cm und
Sattelhéhe + Durchmesser + 31 cm liegen. Bei der vorliegenden Sattelhthe (50 cm) und dem gefundenen Reifen-
durchmesser (1.05 m) ergibt dieses eine Spanne von 1.82 m und 1.86 m. Damit ist diese Bedingung nicht erfiillt. Mit
Hilfe einer Modifikationsregel kann vielleicht die Sattelhohe auf 51 cm erhoht werden. Aber: das wiederum kann
Auswirkungen haben auf das Material der Reifen, wenn z.B. eine Sattelhthe von 51 cm fiir Hartgummireifen aus
Sicherheitsgriinden nicht moglich ist. Wie man also sieht, mufl dann wiederum die Komponente Reifen modifiziert
werden. Die Losung fiir die Komponenten sind also nicht voneinander unabhiingig.

4.5.3 Bewertung der Losung und Speicherung

Wenn die Losung endlich gefunden wurde, wird sie hinsichtlich der Giite klassifiziert. Bei CaseTool wird dabei nicht
ein Experte hinzugezogen, vielmehr werden spezielle Bewertungsregeln auf den Fall angewendet. Abgespeichert wird
ein Fall, wenn folgende Bedingungen erfiillt werden:

o Die Giite liegt iiber der Durchschnittsgiite der perfekten Fille
o Auf mehr als 25% der Komponenten mufliten Modifikationen angewendet werden.

o Uber 75% der herausgesuchten Fille waren nahe.

Damit wiirde die Beispielslosung nicht gespeichert werden (da 50% der Fille perfekt sind).

4.5.4 Bewertung und Bemerkungen

Die hierarchische Darstellung ist sehr gut geeignet fiir Probleme, die sich in viele kleine Probleme teilen lassen. So
kann man z.B. ein Gebidude in Stockwerke unterteilen, die Stockwerke in Raume, etc. Man 16st die kleinen Probleme,
und damit 16st man sukzessive auch die grofleren Probleme, bis schlielich das eigentliche Problem geldst ist. Man
darf allerdings nicht vergessen, da} das Zusammenwirken einzelner ausgewihlter Komponenten unmdoglich sein kann.



90 KAPITEL 4. FALLBASIERTES KONSTRUIEREN

Dazu ist ein guter Evaluationsalgorithmus notwendig, der das als Losung oder Teillosung vorgesehene Konstrukt
tiberpriift.

Der Einfluf} der Giite ist ein duBerst interessanter Ansatz. Hier wird sie durch Regeln ermittelt — je schlechter und unge-
nauer die Bewertungsregeln, desto schlechter natiirlich der Einfluf} der Giite. Viel besser wire natiirlich die Bewertung
durch einen oder sogar mehrere Experten, nachdem das Objekt tatsidchlich konstruiert wurde (und vielleicht erst einige
Zeit spiter, so dal Méngel zu Tage kommen). Es sollte bei CaseTool-dhnlichen Systemen zumindest moglich sein, daf3
die durch das Programm ermittelte Giite durch einen Experten veridndert werden kann, so daf} die Praxiserfahrungen
tatsichlich einflieBen.

4.6 Weitere Aspekte von Case-Based Design

Nachdem oben drei Ansitze fiir Case-Based Design dargestellt wurden, sollen hier noch zwei Aspekte genauer be-
trachtet werden: einerseits die Durchfiithrung der Adaptation, andererseits die Verwendung von Gestalts als Indizes bei
der Fallsuche.

4.6.1 Adaptation

Ein eher dominenspezifisches Problem ist das Finden von Adaptationsregeln. In diesem Punkt &dhneln Case-Based
Design-Systeme herkommlichen Implementierungen mit Hilfe von Regeln oder Heuristiken. Wie in Kapitel 4.2.1 er-
wihnt, wird die Adaptation hdufig durch Regeln — Heurisman — oder Constraint-Mechanismen, die in das Programm
integriert werden, verwirklicht. Beide Methoden bedeuten die Einbeziehung eines Bereichsexperten, der dieses Wissen
in fiir Computer verarbeitbare Form bringen muf3. Aulerdem kann dieses Adaptationswissen nur schwerlich tibertra-
gen werden auf andere Doménen. Das in Kapitel 4.3 vorgestellte evolutionidre Case-Based Design beruht auf einer
dominenunabhingigen Adaptation. Dafiir muf3 allerdings der Evaluationsteil gut genug sein, um untaugliche Fille zu
entfernen.

Wichtig ist die Einbeziehung des Anwenders, vor allem eines Experten, in die Adaptation, weil dieser mit der Doméne
gut vertraut ist — wie z. B. der Architekt bei einem Bauplanungs-Programm. Dieser kann oftmals sagen, ob noch
Anforderungen unerfiillt sind. AuBBerdem ist es ihm vielleicht moglich, Ideen fiir die Losung zu liefern. Allerdings
wiinscht sich der Anwender hiufig eine schnelle und vor allem automatische Losung. AuBBerdem wird es bei steigender
GroBe und Komplexitit fiir den Anwender immer schwieriger, eine Systemtransparenz zu behalten.

Ein sinnvoller Ansatz ist das doppelte Case-Based Reasoning oder Adaptation durch Case-Based Reasoning, vorge-
schlagen von Kathleen Hanney und Mark T. Keane [53]. Hierbei werden die Adaptationsregeln aus der Fallbasis selbst
herausgezogen. Fille in der Fallbasis werden paarweise darauf untersucht, wie sich ihre Anforderungen und L&sungen
voneinander unterscheiden. Daraus werden einfache Adaptationsregeln abgeleitet. Man merkt sich in der Regel

e die in den beiden Fillen identischen Parameter;
e die in den beiden Fillen unterschiedlichen Parameter;

o die Werte der sich unterscheidenden Parameter.

Beispielsweise konnten die beiden Anforderungen einfach Vierecke sein: das eine ist 2m lang, und 3 m breit, das
andere ist ein Quadrat mit 2m Seitenlédnge. Fiir beide soll ermittelt werden, wie grof3 die Flache ist. Fiir die erste
Anforderung ist die Losung 6 m?, fiir die zweite 4 m?. Man merkt sich: die Linge ist gleich; Hohe und Fliche sind
unterschiedlich; die Breite ist 3 m bzw. 2 m, die Flichen sind 6 m? und 4 m?.

Es ist klar, daB3 man sehr schnell auf eine sehr gro3e Anzahl von Regeln kommt, die dazu nicht gerade spezifisch sind.
Deswegen versucht man, die Regeln zu generalisieren. Wenn zwei weitere Félle in jeder Richtung doppelt so grof3
sind wie die ersten beiden (4 * 6 m? bzw. 4 * 4 m? mit den Flichen 24 m? und 16 m?), 148t sich daraus eine #hnliche
Regel wie die obrige ableiten. Die beiden Regeln falit man dann zusammen. Die zusammengefafite Regel kann dann so
aussehen: WENN die Breite von Fall A grofier sind als die von Fall B, DANN ist die Fldche fiir Fall B zu errechnen,
indem man die Fliche von A multipliziert mit dem Quotienten Breiten von B und A.

Man muB natiirlich versuchen, die Anzahl der Regeln moglichst klein zu halten, d.h.: méglichst viele Regeln verniinftig
zusammenzufassen, so dal wenige ungeneralisierte Regeln iibrig bleiben. Auerdem sollten wenig eingesetzte Regeln
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verschwinden. Dabei muf3 man allerdings darauf achten, daBl eine wenig angewandte Regel, die allerdings die einzige
fiir einen bestimmten Kontext ist, doch sehr sinnvoll sein kann.

Adaptation ist ein Bereich des Case-Based Design und allgemein des Case-Based Reasoning, indem noch Forschungs-
arbeit geleistet werden kann und muf3. Wichtig ist dabei die Suche nach dominenunabhéngigen Adaptationsmethoden,
da ansonsten einige Nachteile der regelbasierten Methoden zutrage kommen (vor allen Dingen die Tatsache der Do-
ménenabhéngig des Programms).

4.6.2 Gestalts als Indizes

In der Architektur wird hédufig mit CAD-Plinen (GrundriBzeichnungen) von Gebduden gearbeitet. In diesen Plidnen
findet man eine Vielzahl von Teilen und Strukturen. Primitive Ansitze zéhlen die Anzahl der Elemente und nutzen
diese Informationen (z.B. Anzahl der Fenster, der Tiiren, der Aufziige, etc.). Diese Ansitze sind einfach, schnell und
wenig prézise. Andere Ansitze, die sich auf die Topologie beziehen, sind zu langsam fiir grofe Fallbasen.

Der in Schaaf [66] vorgestellte Ansatz beschiftigt sich mit den Strukturen, die den Architekten wirklich an den kon-
kreten Fall erinnern, und somit gut als Indizes dienen konnen. Dabei handelt es sich weniger um konkrete Strukturen,
sondern eher um Gedankenmodelle im Kopf des Architekten, sogenannte Gestalts. In Bild 4.8 sieht man Beispiele
dafiir.
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Abbildung 4.8: Beispiel fiir das Herauslesen von Gestalts nach Schaaf (1994)

Ein Algorithmus, der nacheinander fiir jede Gestalt schaut, ob und wo diese im Plan zu finden ist, braucht sehr lange
(schlimmstenfalls das Produkt aus der Anzahl der moglichen Gestalts der Anzahl der moglichen Erscheinungsformen
der Gestalt, und der Anzahl der Objekte). Deswegen wird eine abstrakte Darstellungsform fiir jede Objektgruppe im
Plan und jede Gestalt gewihlt, die einen effizienten Vergleich erlaubt.
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Abbildung 4.9: Von der Objektgruppe zur Skizze; abstrakte Darstellung nach Schaaf (1994)
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Abbildung 4.10: Das Skizzen-Alphabet (Schaaf 1994)
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Abbildung 4.9 zeigt, wie aus einer Objektgruppe eine solche Abstraktion entwickelt wird. Im ersten Bild ist die Ob-
jektgruppe zu sehen, im zweiten sind die Objekte, im dritten die Ausrichtung dieser Objekte angedeutet. Danach wird
versucht, den MaB3stab und die Verzerrung herauszunehmen, und die Objektgruppe auf einer 3 x 3-Matrix darzustellen.
Im letzten Bild wird die exakte Position und die Anzahl der Objekte aus der Abstraktion entfernt. Damit soll eine den
Architekten nachahmende Gestaltsuche moglich sein. Um ein Rechteck zu entdecken, wenn man ein Beispiel dafiir
vor Augen hat, muf3 der Mensch vor allem die Grof3e, Verzerrung und Drehung vernachléssigen (die Drehung wird in
der vorliegenden Implementation jedoch nicht beriicksichtigt).

Die Gestalt liegt jetzt also in abstrakter Form vor. In Abbildung 4.10 erkennt man das im Beispiel benutzte Alphabet
der Elemente, die in diesen abstrakten Skizzen vorkommen konnen. In dhnlicher Art und Weise werden auch die mit
Hilfe von Suchalgorithmen gefundenen Objektgruppen des eingelesenen Planes abstrahiert. Danach werden diese mit
den Gestalts verglichen. Somit konnen die Fille mit Hilfe von Gestalts indiziert werden.

Ein kleines Problem ist noch zu erwédhnen: wenn zwei Gestalts die gleiche Reprisentation haben, kommt es zu einer
Kollision. Dieses kann u.U. verhindert werden, in dem man

e von einer 3 X 3- zu einer 5 x 5-Matrix tibergeht,
e die Regeln verdndert, mit deren Hilfe Objektgruppen im Plan zusammengefalit werden, oder

e das Alphabet erweitert.

Allerdings sollte man dabei bedenken, daf} eine Objektgruppe auch einen Menschen an zwei verschiedene Gestalts
erinnern kann.

4.7 Vorteile, Nachteile und Unterschiede

4.7.1 Vergleich mit anderen wissensbasierten Systemen

Case-Based Design kommt der Vorgehensweise eines menschlichen Experten entgegen:

,,JHuman experts are not systems of rules, they are libraries of experiences.*!>

Die reine Umsetzung des Wissens mit Heuristiken oder Constraints ist fiir Experten hdufig schwierig. Einfacher hin-
gegen ist die Bereitstellung von alten Fillen. Allerdings gibt es dabei eine Einschriankung: bei vielen CBD-Ansitzen
ist die Umsetzung von Expertenwissen nicht unerheblich, und driickt sich in einem Bedarf an Adaptions- und weiteren
Regeln oder etwa weiteren Constraints aus. Das gezeigte Vorgehen ist auch besser geeignet fiir Dominen, die nicht
vollstidndig verstanden sind, und bei denen die Modellbildung grof3e Probleme bereitet (diffuses Gebiet). Die Regeln
oder definitive Bedingungen sind weitaus schwieriger zu finden als Fille. Aulerdem gibt es Anwendungsbereiche, in
denen Ausnahmen von Regeln in groler Anzahl vorliegen konnen.

Die Voraussetzung fiir Case-Based Design ist das Vorhandensein einer hinreichend grof3en Fallbasis aus Vergangen-
heitsbeispielen. Ein groBer Vorteil ist diesbeziiglich die Tatsache, dafl das System durch neue Fille lernt, dafl neue Fille
weitaus besser eingefiigt werden. Es ist schwieriger, neue Regeln und Bedingungen einzubauen. Durch das Einfiigen
neuer Fille in die Fallbasis wird das System aulerdem automatisch verbessert (dabei erweist es sich als giinstig, wenn
die Qualitit der Losungen beriicksichtigt wird). Auch konnen leichter Erfahrungen verschiedener Experten eingebaut
werden, denn bei der Umsetzung ihres Wissens in Regeln oder Bedingungen konnen leicht Unterschiede oder gar
Gegensitze bedingt durch die Erfahrungen der Experten auftreten. Beim Case-Based Design konnen beide Experten-
meinungen als Fille eingebaut werden. Insgesamt sind regel- oder constraint-basierte Systeme grofitenteils weniger
flexibel und lernfdhig. Allerdings gibt es auch Schwierigkeiten, die teilweise in der Tatsache begriindet liegen, dafl
Case-Based Reasoning erst seit relativ kurzer Zeit Forschungsgebiet ist. Hauptprobleme liegen in der Schaffung eines
AhnlichkeitsmaBes und in der Adaptation. Bei beiden Problemen wiren selbst lernende und sich éndernde MaBe und
Algorithmen sinnvoll, auch hinsichtlich der von vielen erhofften relativen Doménenunabhingigkeit eines Case-Based
Design-Systems. Man sollte natiirlich nicht vergessen, dal wie so hiufig das Beharren auf nur einem Ansatz unklug
sein kann. Es gibt keinen Grund dagegen, zum Beispiel ein System mit Regelbasiertem und Fallbasiertem Teil zu er-
stellen. Systeme mit verschiedenen Losungselementen sind schon existent, beispielsweise FABEL. Aulerdem flieen
wie gezeigt Regeln oder constraints in den Adaptationsteil ein.

15SinngemiD iibersetzt: Menschliche Experten sind keine Regelsysteme, sondern Bibliotheken von Erfahrungen. Siehe hierzu Riesbeck [64]
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4.7.2 Vergleich der vorgestellten Moglichkeiten

Es ist weder notig noch sinnvoll, die vorgestellten Ansitze hinsichtlich ihrer Qualitidt einzuordnen: keiner ist besser
als ein anderer — sondern einfach nur anders. Der genetische Ansatz ist sehr domédnenunabhiingig und zeichnet sich
durch besondere Lernfahigkeit aus. Allerdings konnen komplizierte Strukturen nur schwierig in Chromosomen codiert
werden.

Ein hierarchischer Ansatz eignet sich vor allen Dingen fiir zu entwerfende Objekte, die als Summe von Einzelteilen
angesehen werden konnen, und bei denen die Struktur relativ fest ist. Denkbar ist im iibrigen eine Kopplung mit einem
genetischen Algorithmus, der fiir die Erstellung von Subkomponenten benutzt werden konnte.

Fiir komplexe Strukturen sind strukturbedingte AhnlichkeitsmaBe und Adaptation notig. Hier braucht man Doméinen-
wissen, um die Abstraktionen und vor allen Dingen die Regelbasis zu konstruieren.

Die vorgestellten Ansitze sind bei weitem nicht erschopfend, doch beispielhaft fiir die sehr unterschiedliche Umset-
zungsweise des Case-Based Design. Ein grofles Ziel ist die Entwicklung eines Systems oder zumindest grundlegender
Methoden, die es erlauben, in beliebigen Anwendungsbereichen zu arbeiten. Der evolutionidre Ansatz kommt dieser
Idee in der Transformationsphase sehr entgegen, ist aber dennoch nicht iiberall geeignet. Man sollte nicht verges-
sen, daf} die Anwendungsanforderungen doch duferst unterschiedlich sein konnen, und dafl die Probleme bei einer
ibergreifenden Implementierung auf eine einheitliche Problemstruktur abgebildet werden miissen. Je nach Art der
Anwendung bieten sich eher verschiedene Methoden an, und zwar abhingig zum Beispiel davon, ob es sich eher
um strukturelle Probleme handelt, oder um Probleme, bei denen numerische Werte den Konstruktionsfall durchaus
ausreichend beschreiben. Im letzteren Fall sind einfachere Algorithmen angebracht, als sie bei komplexen Strukturen
benotigt werden.

Auffillig ist ganz allgemein, daf bei vielen der vorliegenden Verdffentlichungen der jeweilige Autor darauf hinweist,
daf} die Forschung in diesem Bereich noch nicht so weit fortgeschritten ist, als dal Case-Based Design bei wirklich
relevanten Problemen eingesetzt werden konnte. Gleichzeitig wurde aber die Auffassung geduBert, dal Case-Based
Design viel fiir die Zukunft verspricht.

4.8 Resiimee

Mit Case-Based Design wurde ein interessanter Ansatz fiir das Konstruieren und das Entwerfen vorgestellt, bei dem
auf frithere Entwiirfe zuriickgegriffen wird. Der Leser sollte einen Uberblick bekommen haben, wie ein Case-Based
Design-System generell aufgebaut ist. Einige Ansétze zur Implementation wurden beschrieben. Eine gute Einfithrung
in den aktuellen Forschungsstand vermittelt das Buch von Maher und Pu [74]; eine anwendungsbezogene Darstellung
des Case-Based Reasoning beschreibt das Buch von Bergmann et al. [76].
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Kapitel 5

Expertensysteme fiir die
Anpassungskonstruktion (CAE)

5.1 Einfithrung

Ein unbewiltigtes wissenschaftliches Problem in der Konstruktionstheorie ist die Einbeziehung von Komplexitdtsma-
Ben bei der Wissensverarbeitung. In der Konstruktionswissenswissenschaft fordern Ingenieure hierzulande regelmi-
Big eine integrale Funktionsausnutzung' oder eine Funktionsintegration sowie eine Integralbauweise? im Sinne einer
Kompaktkonstruktion [85] [100]. Hieriiber lassen sich oftmals die Herstellkosten reduzieren [97]. Die integrale Funk-
tionsausnutzung hat grofSe Bedeutung fiir den ingenieurméfBigen Entwurf und unseren Lebensalltag, weil technische
Neuheiten und Innovationen héufig auf einer integralen Funktionsausnutzung - Funktionsintegration - basieren [86]
[110].

In der Forschungsdisziplin Kiinstliche Intelligenz strebt man an, Ingenieurwissen iiber entsprechende Fallwissensba-
sen fiir aktuelle oder neuartige Entwurfsprobleme verfiigbar zu machen. So bestimmt man etwa fiir ein vorliegendes
Problem zur Hydraulikkonstruktion denjenigen Fall, der von der Problemstruktur her am &@hnlichsten ist, und iiber-
priift dessen Tauglichkeit fiir das zu 16sende Problem. Wenn die identifizierte Vergangenheitslosung nicht voll den
Anforderungen entspricht, so wird der betreffende Fall iiberarbeitet. Diese Uberarbeitung kann auch mit sogenannten
Skalierungsregeln erfolgen, die eine neue Dimensionierung vornehmen [87]. In der Informatik spricht man in diesem
Zusammenhang von Adaptation; in der Konstruktionswissenschaft von Varianten- und Anpassungskonstruktion. Das
Charakteristikum der Anpassungskonstruktion ist ein bereits vorhandener Losungsansatz (z.B. Konstruktionszeich-
nung), so da} nur Teilprobleme von Grund auf neu zu 16sen sind [81].

5.2 Entwicklungsstand

Die meisten CAE-Systeme? fiir die mechanische Konstruktion im allgemeinen und fiir die Hydraulik im Besonde-
ren ermitteln sogenannte Varianten [98]. Bei dieser Variantenkonstruktion steht das Losungsprinzip fest, und daf3
Schwergewicht liegt auf der Gestaltung. Leistungsfdhige Expertensysteme, die in der Hydraulik eine komplexe An-
passungskonstruktion ausfiihren, sind bisher nicht bekannt geworden®.

Dies ist eigentlich auch nicht verwunderlich, weil bei der Entwicklung von CAE-Systemen in der Vergangenheit ei-

Der Begriff integrale Funktionsausnutzung kommt aus dem Geriitebau und ist im Maschinenbau weniger geliufig. Frolich und Schlottmann
(1982) sprechen diesbeziiglich von einer Funktionsintegration; ebenso Roth (1994):, Die Erhchung der Eigenschaften eines Einzelteils mit dem
Ziel, mehrere Funktionen mit ihm erfiillen zu konnen, wird Funktionsintegration ... genannt.* Siehe Seite 236.

2Koller (1998) unterscheidet eingehender zwischen der Integralbauweise und einer Multifunktionalbauweise: ,,Die Zusammenfassung mehrerer
Bauteile gleicher oder unterschiedlicher Funktion(en) zu einem Bauteil mit der gleichen Zahl von Funktionen, welche den Einzelteilen gemeinsam
waren, soll als Integriertes Bauteil bzw. als Integral-Bauweise bezeichnet werden.” Siehe Seite 311.

,.Bauteile so zu konstruieren, daf3 diese ohne nennenswerten Fertigungs- und Kostenaufwand weitere Funktionen erfiillen konnen (kostenlose
Realisierung von Funktionen) soll als Multifunktionalbauweise bezeichnet werden.* Siehe Seite 312.

3CAE bedeutet Computer Aided Engineering.

4Zur Kritik siehe Hoffmann [87], S. 92 ff.
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ne algorithmisch-analytische Vorgehensweise betont worden ist. Diese stoBt allerdings bei fluidischen Systemen? auf
Grenzen [119]. Viele technischen Stromungsvorginge lassen sich analytisch nur sehr schwer oder iiberhaupt nicht
berechnen, weshalb man auf Ahnlichkeitsgesetze zuriickgreift [102] [121]. Selbst bei der Untersuchung relativ ein-
fach strukturierter hydrostatischer Antriebe miissen Ingenieure nichttriviale Annahmen machen und berechnete Werte
durch Messungen verifizieren [84]. Dariiber hinaus gibt es im Konstruktionsbereich Entwicklungsdefizite beziiglich
der Kostenfritherkennung und Vorkalkulation. Beispielsweise diskutiert Velten explizit ein Anforderungsmodell, ein
Funktionsmodell, ein Prinzipmodell sowie ein Gestaltmodell — aber nicht in expliziter Weise ein Kostenmodell, obwohl
die Fertigungs- und Montageplanung integriert wird [118].

Zum Stand der Rechnerunterstiitzung fiir die frithen Phasen des Konstruktionsprozesses — Aufgabenkldrung, Konzi-
pieren — siehe die Dissertationen von R. J. Huber (1994) sowie R. Kldger (1993) von der TH Karlsruhe.

Mit dem Paradigmenwechsel hin zum fallbasierten Entwurf sind neue Losungsmdglichkeiten in Praxisndhe geriickt
[88]. Es ist absehbar, da} zukiinftige Expertensysteme fiir die Anpassungskonstruktion das Fachwissen von einem
oder von mehreren Bereichsexperten — Spezialisten — primér fallbasiert verarbeiten werden. Wéahrend man in den 80er
Jahren auch stark an Datenbankanwendungen (und Informationssystemen) fiir Wiederholteile arbeitete, konzentriert
sich die jiingste Informatikforschung auf Konfigurationsprobleme und auf die Automatisierung der Anpassungskon-
struktion. Von zunehmender Beceutung ist hierbei die Entwicklung von integrierten Produktmodellen [118].

5.3 Anpassungskonstruktion

Die Anpassungskonstruktion fiir fluidische Systeme ist Gegenstand reger Automatisierungsanstrengungen [119]. Bei
seiner Analyse zur Problematik der Anpassungskonstruktion in fallbasierten Systemen fiir die Fluidtechnik kommt
Hoffmann zu folgendem Schluf3: ,,In der Praxis kann das Zusammenspiel verschiedener Unterfunktionen so komplex
sein, daf} sie sich nicht aus verschiedenen Fillen kombinieren lassen. In der Fluidtechnik tritt diese Situation auf,
wenn zwei fluidische Achsen (Unterfunktionen) eine Reihe von Komponenten teilen. Auf der anderen Seite lassen
sich komplexe Unterfunktionen auch nicht aus solchen Féllen extrahieren. In diesen Situationen muf ein Fall aus der
Fallbasis gesucht werden, der alle geforderten Unterfunktionen enthilt.*

Fiir die rechnergestiitzte Anpassungskonstruktion ergeben sich somit im Prinzip drei Fallunterscheidungen:
(1) das CBR-System findet einen Fall, der alle geforderten Funktionen enthilt;

(2) der dhnlichste Fall hat mehr Funktionen, als im Pflichtenheft verlangt;

(3) der gefundene Fall weist nicht alle verlangten Unterfunktionen auf.

Auch wenn das CBR-System einen interessanten Fall identifiziert, welcher alle eingeforderten Funktionen enthilt,
so kann ex ante nicht behauptet werden, da3 dieser Konstruktionsfall mit Sicherheit als Entwurfsgrundlage fiir die
angestrebte Systemlosung anzusehen ist. Es ist durchaus denkbar, dal der zustindige Konstrukteur diesen Konstruk-
tionsfall, der der aktuellen Problemstellung insgesamt am dhnlichsten ist, doch zuriickweist, weil beispielsweise die
verlangte Prizision nicht gegeben ist [115]. Insofern ist einzubeziehen, daf} die rechnergestiitzte Anpassungskonstruk-
tion sich auch fruchtbar auf (zu modifizierende) Systemldsungen erstrecken kann und soll, die mehr oder weniger
Funktionen als verlangt haben. Grundsitzlich muf ein AhnlichkeitsmaB alle drei der oben erwihnten Kategorien er-
fassen, die mafigeblich fiir die fallbasierte Anpassungskonstruktion sind.

Die Informatikforschung hat gezeigt, dafl es schneller gelingt, einen relevanten Fall zu iiberarbeiten und diesen an die
vorliegenden Anforderungen anzupassen, als von Grund auf neu eine Einzellosung herzuleiten [77]. Wenn man dem
an einem fluidischen System arbeitenden Konstrukteur keinen zur vorliegenden Problemstellung dhnlichen Fall her-
aussucht, so muf3 er unter anderem auch die komplexe Koppelung der hydraulischen Achsen vollstindig neu auslegen.
Wenn er einen praxisrelevanten Fall vorgelegt bekommt, so kann er technisch abschitzen, wie das Zielsystem in etwa
arbeitet (Interpolation, Extrapolation), weil er Anhaltspunkte hat (z.B. fiir die Ventilsteuerung).

Eines der wissenschaftlichen Probleme, die in diesem Zusammenhang auftreten, ist die definitive Bewertung der Sy-
stemkomplexitit.” Ist es in der Hydraulikkonstruktion aus heuristischer Sicht sinnvoller, Anpassungssysteme (z.B.

SDas die Fluiddynamik fiir Uberraschungen sorgen kann, dies zeigt die Entdeckung eines neuartigen Materiezustandes zum Bose-Einstein-
Kondensat durch den deutschen Physiker Wolfgang Ketterle (MIT, USA) und zwei US-Physiker, denen hierfiir der Physik-Nobelpreis 2001 zuge-
sprochen wurde [78].

®Hoffmann [87], S. 65 f.

7Ropohl [107] hat zwischen Kompliziertheit und Komplexitit unterschieden: ,.Von komplizierten Systemen spricht man, wenn sie eine gro-
Bere Anzahl verschiedenartiger Subsysteme enthalten; das Mall der Kompliziertheit, die Varietdt, wird durch die absolute Zahl unterscheidbarer
Subsysteme oder durch den dualen Logarithmus dieser Zahl angegeben. Demgegeniiber zeichnen sich komplexe Systeme durch eine Vielzahl un-
terschiedlicher Relationen aus; analog zur Varietit gibt man die Komplexitit durch die Zahl unterscheidbarer Relationen oder durch den dualen
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Konfigurationsregeln, Skalierungsregeln) zu entwickeln, die eine 4-Achsen-Losung an die verlangte 5-Achsen-Losung
anpassen (Scale-up), oder sollte ein Expertensystem besser eine gefundene 6-Achsen-Losung (Scale-down) auswih-
len, um hieraus fallbasiert die gewiinschte 5-Achsen-Losung zu entwickeln? Bisher sind CAE-Systeme, die Komplexi-
tiatsmalfe fiir die Anpassungskonstruktion von hydraulischen Systemen verarbeiten, in der Literatur nicht beschrieben
worden, obschon das sogenannte Teilevielfaltsproblem (Standardisierung) in der Ingenieurwissenschaft recht bekannt
ist [100].

Man mag dariiber streiten, ob ein Scale-up oder ein Scale-down im Einzelfall besser ist. Dies wird in der Praxis auch
von dem Bewihrungsgrad einer Systemldsung abhéingen — und von innovativem Ehrgeiz.

5.4 Strukturgraphen und integrale Funktionsausnutzung

Wenn man Strukturgraphen von alten und diesbeziiglich weiterentwickelten Konstruktionen miteinander vergleicht, so
kann man oftmals feststellen, daB die neue Systemldsung einen hoheren Grad an integraler Funktionsausnutzung® auf-
weist. Die Einsparung® von Funktionstriigern bedeutet, daB der Strukturgraph der neuen (integrierten) Systemldsung
weniger Kanten und auch weniger Knoten hat.

Eine interessante Analyse hierzu ist die klassische Arbeit von Kettner und Klingenschmitt [93], in welcher am Beispiel
einer Umformmaschine gezeigt wird, dafl die neue Konstruktion weniger Funktionstrdger hat. Nach Kenntnis des
Verfassers gibt es diesbeziiglich leider keine empirischen Studien iiber fluidische Systeme.

Man kann am Beispiel von Rodenackers Kronenkorkenproblem ' theoretisch analysieren, inwiefern es gelingen miif3-
te, inkrementell eine hohere integrale Funktionsausnutzung zu entwickeln, indem man z. B. einzelne Systemelemente
eliminiert, und fiir die somit sabotierte Effekttrigerstruktur eine neue physikalisch-technische Systemldsung definiert.
! Technische Expertensysteme, die Konstruktionsobjekte in Richtung auf eine stirkere integrale Funktionsausnut-
zung hin entwickeln konnen, sind bisher nicht bekannt geworden. Fiir das Problem der Integralbauweise sowie fiir die
Funktionsintegration existiert hierzulande praktisch keine erwihnenswerte Rechnerunterstiitzung.

W. G. Rodenacker hat in seinem Buch zum methodischen Konstruieren ein Kronenkorkenproblem skizziert, fiir wel-
ches von Konstrukteuren keine Idealldsung mit nur einem integrierten Bauteil gefunden wurde; vielmehr dokumen-
tierten diese Kurslosungen mit relativ komplexer Systemstruktur [105]. Aus theoretischer Sicht darf man allerdings
annehmen, daf sich eine derartige suboptimale Systemlosung inkrementell durch Herausnehmen von einzelnen Funk-
tionstrdgern vereinfachen und transformieren 14t, so dal man schlielich die einelementige Ideallosung erhilt. Zu-
kiinftige Expertensysteme sollten diesbeziiglich eine offensichtlich existente menschliche Leistungsliicke schlielen
und hinsichtlich einer integralen Funktionsausnutzung in der Lage sein, komplexe Konstruktionen zu reduzieren [99].

Zunichst einmal sollten fallbasierte Systeme aber auch mit einer leistungsfihigen Ahnlichkeitsfunktion arbeiten, die
Systemlosungen unterschiedlicher Komplexitit und Kompliziertheit miteinander vergleichbar macht. Als MaB fiir die
Ahnlichkeit kann man diesbeziiglich beispielsweise den reziproken Wert der Anzahl der Systemkomponenten anset-
zen. In diesem Sinne 148t sich etwa ein technisches Ventil (z. B. ein 4/2-Wegeventil) in einem Hydraulikschaltkreis als
Systemkomponente definieren.

Die Automatisierung der Anpassungskonstruktion erfordert ein leistungsfihiges Konfigurationssystem. B. Stein hat
ein inkrementell arbeitendes Konfigurationssystem beschrieben, welches mit einem sogenannten Additionsoperator
arbeitet, um einzelne Systemkomponenten — Funktionstriiger — nacheinander zu integrieren. '?

Es ist gewil} ein Fortschritt in der Konstruktionstheorie fiir fluidische Systeme, wenn in Analogie zum Additions-
operator theoretisch ein sogenannter Minusoperator definiert wird, iiber welchen eine integrale Funktionsausnutzung

Logarithmus dieser Zahl an.“ Siehe Seite 71.

8Der Begriff integrale Funktionsausnutzung ist in der Konstruktionswissenschaft bislang nicht einschligig definiert worden, obwohl man hier
hidufig von Integralbauweise und mitunter auch von einem Multifunktionsteil spricht. Daher sei ein Beispiel zur begrifflichen Prizisierung angege-
ben: In einem modernen Taxi hat sich das Fahrpreis-Display veridndert. Frither befand sich die fiir den Fahrgast gut ablesbare Fahrpreisanzeige in
der Nihe des Handschuhkastens oder in der Mittelkonsole; hierfiir wurde also eigens ein kleiner rechteckiger Displaykasten eingebaut. Diesen Dis-
playkasten gibt es in den neueren Taxis nicht mehr. Hier kann der Fahrgast den aktuellen Fahrpreis vom Innenspiegel ablesen; dort steht dann etwa
in gut lesbaren roten Buchstaben ,,Fahrpreis: 12,80 DM®. Man hat also eine Symbiose zwischen der Riickspiegelfunktion und der Displayfunktion
gefunden und hierfiir eine innovative Losung entwickelt, mit der man ein elektronisches Bauteil einspart.

9Diese Einsparungsthese fiir neue Systemldsungen gilt nicht immer. Hierbei handelt es sich somit um eine heuristische Bewertung.

10Rodenacker [105], S. 64 ff.

UHjerbei handelt es sich um eine Heuristik, also um ein Verfahren, welches nicht immer, aber meistens zu guten Ergebnissen fiihrt.

12Stein [113], S. 49: ,,An addition operator specifies how two values of a functionality will be composed to a new value, if a new object is added
to a given collection of objects, which themselves describe a part of the system to be configured.*



98 KAPITEL 5. EXPERTENSYSTEME FUR DIE ANPASSUNGSKONSTRUKTION (CAE)

approximierbar ist. Hierbei mufl man auch entscheiden, in welchem Umfang das Expertensystem eine Anpassungs-
konstruktion ausfiihrt. Es kann durchaus sinnvoll sein, bestimmte Konstruktionsheurismen anzuwenden, die dem Kon-
strukteur eine abstrakte (Teil-)Losung prasentieren, und ihm Gestaltungsfreiheiten belassen.

Die Idee des Minusoperators korrespondiert hier mit einem von dem Aachener Konstruktionstheoretiker R. Koller
beschriebenen Heurismus: ,,Vollkommenheit entsteht offensichtlich nicht dann, wenn man nichts mehr hinzuzufiigen
hat, sondern wenn man nichts mehr wegnehmen kann.*!3

Der wissenschaftliche Fortschritt ist in der Konstruktionsautomatisierung weniger in der Identifikation von ,.intelli-
genten‘ Ableitungsmechanismen zu erwarten, sondern primir in einer kognitiven Durchdringung des fluidtechnischen
Bereichs im Verbund mit einer fallbezogenen Assimilation von Konstruktionswissen. Leistungsfihige Entwurfsassi-
stenten werden vor allem effiziente Wissensverarbeitungssysteme sein.

5.5 Der Funktionsbegriff

Wenn man die Entwicklung des wissenschaftlichen Fortschritts beobachtet, so stellt man hiufig fest, dal wissenschaft-
lich-technischer Fortschritt mit einer zunehmenden Ausdifferenzierung des Erkenntnisobjektes einher geht. Dies 1483t
sich recht anschaulich am Atommodell der Kernphysik erldutern [106]. Der Begriff Atom kommt aus dem Griechi-
schen und heif3t unteilbar. Wihrend der Atomphysiker Niels Bohr sein Atommodell noch mehr aus einer holistischen
Sicht begriindete, etablierte sich wenige Dekaden spéter die (experimentelle) Kernphysik, die sich insbesondere fiir
die Kernkrifte interessiert. Obwohl sich das Atom und die Nukleonen somit als teilbar erwiesen, ist der Atombegriff
geblieben und durch die Elementarteilchentabelle der Kernphysik ergénzt worden [89].

So dhnlich verhilt es sich mit dem Funktionsbegriff in der Informatik und in der Konstruktionswissenschaft. Der inge-
nieurwissenschaftliche Funktionsbegriff wurde hierzulande insbesondere von Koller [97] [100], Rodenacker [105] und
Roth [109] [110] geprégt. Parallel dazu entwickelte sich mit der industriellen Einfiihrung des rechnergestiitzten Kon-
struierens sowie der Expertensystemtechnologie der Funktionsbegriff in der Informatik. Der anwendungsorientierte
Beitrag von Stein [113] arbeitet mit einem anwendungsneutralen Funktionskalkiil, welches sich somit prinzipiell auf
den Elementarfunktionsbegriff von Koller iibertragen la6t.

Es zeichnet sich ab, dal} die rechnergestiitzte Anpassungskonstruktion vermutlich nicht ohne ein fundiertes Funkti-
onskalkiil leistungsfahig wird. Yoshikawa [120] hat den theoretischen Unterbau der Konstruktionswissenschaft heftig
kritisiert, und hierbei auch das Funktionskalkiil nicht verschont. Bislang gibt es keine einheitliche konstruktions-
wissenschaftliche Funktionstheorie. Koller [100] arbeitet mit sogenannten Elementarfunktionen und hat ein anderes
Funktionskonzept als Roth [110], der mit Allgemeinen Funktionen arbeitet. So definiert Roth beispielsweise Speichern
als Allgemeine Funktion, wogegen Koller diese Funktion nicht als Elementarfunktion betrachtet.

In dieser Situation ohne einheitliche Funktionstheorie ist es fiir die Entwickler von CAE-Systemen und konstruktions-
technischen Expertensystemen der beste Weg, die Systementwicklung auf anerkannte und bekannte Industrienormen
— wie etwa DIN ISO 1219 — zu stiitzen. Der Stand der konstruktionswissenschaftlichen Funktionstheorie rechtfertigt
diesen pragmatischen Ansatz.

5.6 Die Komplexitiatsschranke

Wenn man von Komplexitit und von Kompliziertheit spricht, so mufl man sich vor Augen halten, daf} dieser Begriff
schwer falbar ist. Es gibt Gestalterkennungsprobleme, da ist die menschliche Erkenntnisfdhigkeit der Interpretations-
leistung eines Expertensystems in zeitlicher und auch in qualitativer Hinsicht deutlich iiberlegen. Umgekehrt existieren
Probleme, die dem Experten einige Schwierigkeiten bereiten, die jedoch fiir den Rechner trivial sind. Wenn man bei-
spielsweise von einem Ingenieur eine einfache Multiplikation, also z. B. 7 mal 7 verlangt, so wird er sich nicht die
Miihe machen, diese beiden Zahlen in den Taschenrechner einzugeben, sondern das Ergebnis im Kopf ausrechnen.
Verlangt man aber die Multiplikation zweier neunstelliger Zahlen von ihm, so wird er sofort zum Taschenrechner
greifen. Was fiir den Menschen schwierig wird, kann fiir den Rechner trivial sein; auch das Umgekehrte ist der Fall.
Schwierige kognitive Probleme, z. B. aus dem sprachlichen Bereich, 16st der menschliche Experte oftmals miihelos,
wihrend diese von der Expertensystemtechnologie nur unzulénglich bewiltigt werden.

Man kann also nicht einfach ein Kriterium im absoluten Sinne fiir den Leistungsvergleich zwischen menschlicher

BKoller [99], S. 343
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Tabelle 5.1: Case-Based Reasoning-Evaluierungsergebnisse zum Anwendungsbereich fluidische Systeme (Dissertati-
on M. Hoffmann 1999).

Achsen- | Retrieval- Reuse stm > 0,8 | stm > 0,9 | Simulations- | Experten-
zahl zeit - Adaptation - test urteil
10x (+)
1 «1ls 10 17 13 10 6 x (0)
1x(-)
8x (+)
2 «1ls 1,6 16 11 9 7 x (0)
1x(-)
7x(+)
3 «1s 1,1 17 10 7 8x (0)
2x(9)
3x(+)
4 «ls 0,7 15 8 5 10 x (0)
2x(-)
1x(+)
5 «1s 0,5 18 6 1 15 x (0)
2x()

und kiinstlicher Intelligenz heranziehen, sondern muf differenzierter betrachten.'* Obwohl in der Expertensystem-
informatik oftmals davon die Rede ist, da} ein wissensbasiertes System die Fihigkeiten eines Experten nachbilden
soll, indem es dessen Fachwissen verarbeitet, geht es in Wahrheit um eine gelungene Symbiose von menschlicher
und kiinstlicher Intelligenz: Wéhrend Beschiftigte in Industriebetrieben oftmals in Schichten arbeiten, 14uft der be-
treffende ProzeBrechner (z. B. fiir den CIM-Bereich) Tag und Nacht ermiidungsfrei. Wenn der Mensch angesichts
der intensiven Regelverarbeitung die Ubersicht verliert, weil das wissensbasierte System fallbezogen iiber 150 Regeln
feuert, gilt diese Komplexititsschranke keineswegs fiir den Regelinterpreter.

In der Forschungsdisziplin Kiinstliche Intelligenz ist es moglich, die Leistungsfihigkeit eines CBR-Systems iiber einen
Turing-Test zu bewerten [96]. Wenn man die Kompetenz eines CBR-Systems fiir die Konzeption fluidischer Systeme
evaluieren will, so miifite man mit einem (erfahrenen) Ingenieur und einem CBR-System einen Turing-Test machen.
Bislang liegen diesbeziiglich jedoch leider keine wissenschaftlichen Ergebnisse vor.

Verfiigbar sind allerdings Evaluierungsresultate aus der Dissertation von M. Hoffmann [87], die in der Tabelle 5.1
wiedergegeben sind.

Die Evaluierungstabelle faf3t fiinf Testreihen mit je 20 Anfragen, also insgesamt 100 Systemresultate zusammen. Die
Bezeichnungen der Spalten besitzen die folgenden Bedeutungen:

o Achsenzahl
Die Testreihen wurden mit 1, 2, 3, 4 und 5 hydraulischen Achsen durchgefiihrt.

e Retrievalzeit
Diese Spalte enthilt die durchschnittliche Dauer des Retrieval-Schrittes in Sekunden.

e Reuse, Adaptation
Diese Spalte enthilt die Zahl der pro Sekunde angepaliten Fille, also die Adaptionsrate. Im Schritt Reuse konnen
die n dhnlichsten Fille erzeugt werden bzw. adaptiert werden. Die Spalte Reuse gibt an, wieviele Gesamtent-
wiirfe pro Sekunde aus einzelnen hydraulischen Achsen kombinierbar sind.

o sim > 0.8
Diese Spalte enthilt die Anzahl der vom CBR-System erzeugten Entwiirfe, die eine Ahnlichkeit groBer gleich
0,8 besitzen.

14Es ist interessant zu sehen, daB die These der Kybernetik [114] von Psychologen gestiitzt wird; dies vor allem auch von D. Dorner [80], S. 8:
.Man kann die einzelnen Schritte einer geistigen Operation so genau beschreiben, dal man sie, wenn man das will, auch in einem ganz anderen
Medium als im Gehirn stattfinden lassen konnte.” Diese Auffassung wurde in jiingster Zeit von dem Neurologen Roth bestitigt [108].
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e sim > 0.9
Diese Spalte enthilt die Anzahl der vom CBR-System erzeugten Entwiirfe, die eine Ahnlichkeit groBer gleich
0,9 besitzen.

o Simulationstest
Diese Spalte enthilt die Anzahl vom CBR-System der erzeugten Entwiirfe, deren Simulationsergebnisse die
Anforderungen erfiillen, die also praxistauglich sind.

e Expertenurteil
Diese Spalte enthilt die Bewertungsergebnisse eines Experten auf dem Gebiet fluidischer Systeme, der die
Ergebnisse des CBR-Systems (Entwurfsassistenten) entsprechend den Urteilen geringer Anderungsaufwand (+),
vertretbarer Anderungsaufwand (0) und groB3er Anderungsaufwand (-) bewertet hat.

Natiirlich sind 100 Anfragen statistisch gesehen keine grofe Zahl, jedoch belegt dieses Evaluierungsergebnis, dafl
CBR-Systeme praxistauglich sind. Hoffmann vertritt den Standpunkt, dal Konstrutkionsfille mit mehr als 5 hydrau-
lischen Achsen selten vorkommen: ,,In der Praxis ist in der Regel die Anzahl der Unterfunktionen dieser Fille kleiner
gleich vier. Fille mit mehr als vier Unterfunktionen bilden die Ausnahme, miissen aber der Vollstindigkeit wegen
auch behandelt werden konnen.* 1

Hinsichtlich der obigen Evaluierungstabelle ist festzuhalten:

e Die Retrievaldauer kann vernachléssigt werden.

e Bei Anfragen mit einer einzigen hydraulischen Achse kdnnen im Reuseschritt relativ viele Gesamtentwiirfe ge-
neriert werden. Dies hdngt damit zusammen, daf} lediglich Skalierungen erforderlich sind und die Kombination
der hydraulischen Achsen entfillt.

e Mit steigender Achsenzahl nimmt die Anzahl der Systementwiirfe, die im Simulationstest den Anforderungen
geniigen, deutlich ab, d.h. die Entwurfsqualitit des CBR-Systems verschlechtert sich mit steigender Achsen-
zahl. Der Grund hierfiir ist, dal das von M. Hoffmann evaluierte CBR-System keine komplexe Anpassungs-
konstruktion ausfiihren kann, d.h. die Anpassungskonstruktion erstreckt sich hier nicht auf die Koppelung der
hydraulischen Achsen. Zwar sind diesbeziiglich Anwendungserfolge mit regelbasierten Systemen vorhersehbar,
jedoch gibt es diesbeziiglich fiir fluidische Systeme noch keine entsprechenden Expertensysteme.

e Die angegebenen Zahlen fiir die gefundenen Losungsvorschlige charakterisieren Wahrscheinlichkeiten fiir gu-
te Entwiirfe. Obwohl die vom CBR-System gefundenen Entwurfslosungen regelmifig nicht genau den An-
forderungen entsprechen, lassen sich diese Systemlosungen meistens mit vertretbarem Konstruktionsaufwand
erfolgreich @ndern.

Das von Hoffmann evaluierte CBR-System automatisiert schwerpunktsmiBig die Funktionelle Phase sowie die Prin-
zipielle Phase. Fiir die Automatisierung der Gestaltenden Phase sind schon vor Jahren anwendungsbezogen Losungen
von Koller et al. [101] sowie von Roth und Bohle [111] beschrieben worden.

Eine Ahnlichkeitsfunktion fiir fluidische Systeme wurde jiingst von Stein und Niggemann beschrieben [115]. Hierbei
handelt es sich um eine allgemeine Ahnlichkeitsfunktion, deren Anwendbarkeit noch verbessert werden kann, wenn
man diese auf bestimmte Klassen, also z.B. fiir Hochdrucksysteme oder fiir Hochgeschwindigkeitssysteme, bezieht.

Zur Problematik des Lernens von Ahnlichkeitsfunktionen wurde in jiingster Zeit von Stahl auf der International Con-
ference on Case-Based Reasoning 2001 ein Beitrag [112] verdffentlicht. Dessen Verfahren lernt die optimalen Ge-
wichte einer globalen Ahnlichkeitsfunktion mit einem sogenannten Similarity Teacher. Die Aufgabe dieses Lehrers —
Experten — ist es, die richtige Reihenfolge fiir ein Retrievalergebnis zu einer Anfrage q zu beurteilen. Hat das Case-
Based Reasoning-System etwa die vier Fille < ¢y, c16, c4, ca2 > ausgegeben, so mul} der Similarity Teacher bei einer
falschen Reihenfolge eine Korrektur vornehmen. Kommt dieser etwa zu dem SchluB3, da$ die richtige Reihenfolge zu
einer Anfrage q die Folge < c1, c42, ¢4, c16 > ist, so registriert das Verfahren von Stahl hierzu einen durchschnittlichen
Ahnlichkeitsfehler, der mit einem Hill Climbing Algorithmus minimiert wird (lokales Minimum), d.h. das Lernver-
fahren generiert eine neue Ahnlichkeitsfunktion.

Die Methode von Stein und Niggemann [115] zur Konstruktion von Ahnlichkeitsfunktionen und das Lernverfahren
von Stahl sind komplementir, d.h. die mit dem graphischen Cluster-Verfahren erzeugte Ahnlichkeitsfunktion kann mit
dem iiberwachten Lernverfahren von Stahl verbessert werden.

I5Hoffmann [87], S. 68
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Ein bislang meistens unter der Bezeichnung Adaptation Guided Retrieval (AGR) wissenschaftlich diskutiertes Pro-
blem ist die Beriicksichtigung von Adaptationsmerkmalen beim Retrieval [116]. Diesbeziiglich ist festzuhalten, daf3
die unter dem Begriff AGR subsumierten Schemata regelmiBig auf die Beriicksichtigung von Anpassungsmerkmalen
in der Ahnlichkeitsfunktion zielen, was auch sinnvoll ist. Eine Verbesserung der Ahnlichkeitsfunktion hinsichtlich der
Adaptionsmerkmale ist jedoch nicht gleichbedeutend mit einer Verbesserung der Adaptionsleistung, die etwa durch
ein regelbasiertes Expertensystem erbracht wird. Es reicht bei unzulénglichen Retrievalergebnissen nicht aus, lediglich
die Ahnlichkeitsfunktion zu sensitivieren, vielmehr miissen auch die Adaptionsleistungen im Sinne einer verbesserten
Anpassungskonstruktion weiterentwickelt werden. Hierzu sind vor allem auch Verfahren zur Validierung und Verfei-
nerung von regelbasiertem Expertenswissen von Bedeutung. Ein Ansatz zur Validierung und Verfeinerung von Regel-
wissen, der mit einem dhnlichen expert feedback wie das Verfahren von Stahl arbeitet, wurde seinerzeit von Kelbassa
[91] beschrieben. Die Weiterentwicklung dieses Verfahrens im Hinblick auf leistungsfihigere Verfeinerungsheurismen
wird in [92] erldutert.

5.7 Zusammenfassung

Das vorliegende Kapitel analysiert den technischen Entwicklungsstand von CAE-Systemen fiir die Anpassungskon-
struktion, insbesondere hinsichtlich der Anwendung fiir fluidische Systeme.

o Klassische Konfigurationssysteme wenden Kompositionsverfahren an: man konfiguriert ein System aufwiirts
von n auf n+1 Komponenten. Bislang gibt es leider keine erprobten Dekompositionsverfahren, also solche, die
ein technisches System von n Komponenten auf n-1 oder n-x Komponenten reduzieren (Komponentenkonfigu-
ration mit Exclude).

o Essind Entwicklungsdefizite hinsichtlich einer Kostenfritherkennung sowie einer Vorkalkulation von Konstruk-
tionsobjekten zu registrieren. Bislang wurde fiir fluidische Systeme kein Kostenmodell erprobt. Die Konstrukti-
onswissenschaft Karlsruher Prigung konzentriert sich zwar explizit auf ein umfassendes Produktmodell, jedoch
wurde hier kein explizites Kostenmodell verfolgt, obschon die Kostenfrage stets betont wird.

e Unstrittige konstruktionswissenschaftliche Ideale sind Funktionsintegration und Integralbauweise. Fiir diesen
konstruktionstechnischen Anspruch gibt es nicht nur hierzulande, sondern weltweit fiir den Ingenieur keine
leistungsfahige Rechnerunterstiitzung. Es gibt keine CAE-Systeme, die eine Integralbauweise oder eine Funkti-
onsintegration methodisch unterstiitzen.

e Der wirkungsvolle Einsatz von CBR-Systemen im Konstruktionsbereich wird stark von den Adaptionsleistun-
gen des Anwendersystems abhingen. Die Adaption kann als Einsatzhiirde (oder als Entwicklungsengpal3) auf-
gefa3t werden, die derzeit von vielen prototypischen Systemen nicht zufriedenstellend bewiltigt wird.

e Von tragender Bedeutung fiir die Konstruktionsautomatisierung ist, inwieweit ein anerkanntes Funktionskalkiil
zu Grunde gelegt werden kann. Dies ist derzeit leider nicht der Fall. Wahrend die Aachener Konstruktions-
theorie sogenannte Elementarfunktionen favorisiert, arbeitet die Braunschweiger Konstruktionswissenschaft mit
Allgemeinen Funktionen. In dieser Situation ist es fiir die Systementwickler der beste Weg, sich auf allgemein
anerkannte und auch entsprechend bekannte Normen wie etwa DIN ISO 1219 zu stiitzen, weil die konstrukti-
onswissenschaftliche Funktionstheorie noch nicht vereinheitlicht worden ist.

e Es gibt bisher hierzulande kein Turing-Testergebnis fiir konstruktionstechnische Expertensysteme, welches die
Komplexitidtsschranken von Ingenieur und CAE-System erfaf3t und offenlegt.

e Hinsichtlich einer natiirlichsprachlichen Benutzerschnittstelle sind Entwicklungsdefizite zu registrieren. Es gibt
in Deutschland und vermutlich auch in Europa kein ausgereiftes CAD/CAE-System, welches dem Benutzer eine
natiirlichsprachliche Interaktion anbietet [90].
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