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I:ernen von Wissensintensiven
Ahnlichkeitsmaf3en im Case-Based

Reasoning

1 Case-Based Reasoning

In den vergangenen Jahren hat sich vor allem eine KI-Tech-
nik zunehmend auch im kommerziellen Umfeld erfolgreich
durchsetzen konnen, namlich die des Fallbasierten Schliesens
oder engl.Case-Based Reasoning (CBR).Wahrend die klassischen
Anwendungsgebiete Klassifikations-, Diagnose- und Help-
Desk-Systeme sind, hat sich CBR mittlerweile zunehmend auch
im Bereich von eCommerce- [6] und Wissensmanagement-Auf-
gabenstellungen durchgesetzt.

Die Grundidee von CBR ist die Wiederverwendung von Si-
tuations-spezifischem Erfahrungswissen zur effizienten Losung
gegebener Problemstellungen [2]. Dieses Erfahrungswissen
wird dabei typischer Weise durch strukturiert dokumentierte!
Problem-L&sungs-Paare - die sog. Fdlle - reprasentiert, die in ei-
ner speziellen Datenbank - der sog. Fallbasis - abgelegt werden.

Um dieses gesammelte Wissen erfolgreich fir die Lésung
eines gegebenen Problems einsetzen zu kdnnen, missen in ei-
nem ersten Schritt - dem sog. Retrieval - Félle ausgewdhlt wer-
den, die aussichtsreich erscheinen zur aktuellen Problemlésung
beizutragen.Die darin enthaltenen Lésungsvorschldge missen
dann evtl. in einem zweiten Schritt an die neue Problemstel-
lung angepasst werden. Das klassische Prozessmodell des CBR
[1] sieht darauf folgend zwei weitere Schritte vor,um die adap-
tierte Losung zu validieren und im Erfolgsfall als neues Erfah-
rungswissen in der Fallbasis abzulegen.

Der Fokus der hier beschriebenen Dissertation [8] liegt je-
doch auf der ersten, und damit grundlegenden Phase der Pro-
blemlésung, namlich der Auswahl nutzlicher Félle. Da die tat-
sachliche Natzlichkeit eines Falles erst nach der Problemldsung
sicher bestimmt werden kann, wird flr das Retrieval eine Heu-
ristik bendtigt.Im CBR basiert diese Heuristik auf der Annahme,
dass dhnliche Probleme cihnliche Lésungen haben. Um die Ahn-
lichkeit zwischen einer gegebenen Problemstellung - der sog.
Anfrage - und denen in den Fallen dokumentierten Problemen
zu bestimmen, werden sog.Ahnlichkeitsmal3e eingesetzt.

Wéhrend in frihen CBR-Anwendungen vor allem einfache,
generell einsetzbare Abstandsmalle (z.B. Hamming oder Eukli-
discher Abstand) eingesetzt wurden, hat sich mittlerweile ge-
zeigt, dass in vielen neueren Anwendungen aufwendigere, auf
die Anwendungsdomadne spezialisierte Mal3e benotigt werden,
um zufriedenstellende Retrievalergebnisse zu erhalten.Wie bei
allen Heuristiken, kann auch bei AhnlichkeitsmafRen die Einbe-
ziehung von Hintergrundwissen die Qualitat der Heuristik
deutlich verbessern. Der Nachteil solch wissensintensiver Ahn-
lichkeitsmalfe ist jedoch der deutlich erhdhte Wissensakquisiti-
ons- und -modellierungsaufwand. Die Reduzierung dieses Auf-
wands durch die Verwendung von relativ einfach verfigbarem
Erfahrungswissen, ist jedoch gerade ein entscheidender Vorteil

T Wir setzen hier eine Attribut-Wert basierte Reprasentation voraus.

Auszug aus: Kunstliche Intelligenz, Heft 3/2004,
ISSN 0933-1875, arendtap Verlag, Bremen

Armin Stahl

von CBR im Vergleich zu klassischen KI-Techniken, wie z.B. Re-

gel-basierten Ansatzen.

Um die Definition wissensintensiver AhnlichkeitsmaRe zu
vereinfachen, liegt es nahe, Techniken des Maschinellen Ler-
nens einzusetzen.Vor allem fir Klassifikationsaufgaben wurden
schon friih Ansdtze entwickelt, um Attributgewichtungen, wel-
che auch eine Form von Ahnlichkeitswissen darstellen, aus vor-
klassifizierten Datensatzen zu erlernen [4][10]. Flr viele neue-
ren CBR-Anwendungen sind diese Ansdtze jedoch aus zwei
Grunden nicht mehr ausreichend:

* Stehen keine klassifizierten Daten zur Verfligung (z.B. bei der
Produktsuche im eCommerce), sind die existierenden Ver-
fahren aufgrund dem Fehlen geeigneter Trainingsdaten
nicht anwendbar.

* Neben Attributgewichten werden heute von vielen kommer-
ziellen CBR-Werkzeugen sog.lokale AhnlichkeitsmalBe zur Kodi-
erung von Doméanenwissen bereitgestellt. Ein solches Mal3 di-
ent dazu, die Ahnlichkeit bzgl. eines einzelnen Attributs zu be-
rechnen.Basierend auf diesen lokalen Ahnlichkeitswerten und
den Gewichten ergibt sich dann die Gesamtdhnlichkeit
zwischen Anfrage und Fall,z.B.durch die Bildung einer gewich-
teten Summe. Je nach Datentyp des Attributs werden lokale
Ahnlichkeitsmale sehr unterschiedlich reprasentiert, z.B.durch
Tabellen oder mathematische Funktionen. Gerade deren Defi-
nition ist jedoch mit einem erheblichen Wissensakquisitions-
und -modellierungsaufwand verbunden.

Das Ziel dieser Arbeit bestand daher in der Entwicklung eines

alternativen Lernansatzes, der zum einen flexibel genug ist,um

in sehr unterschiedlichen Anwendungsszenarien einsetzbar zu
sein, und zum anderen auch das Lernen lokaler Ahnlichkeits-
male ermdglicht.

2 Lernen durch Niitzlichkeits-Feedback

Hat man es mit klassifizierten Daten zu tun,kann man diese
direkt dazu nutzen, die Problemldsekompetenz eines KI-Sys-
tems zu messen, indem man einzelne Datensatze als Anfrage
an das System stellt, und die Ausgabe mit der bekannten L6-
sung vergleicht (leave-one-out Test).

2.1 Niitzlichkeits-Feedback

In anderen Domdnen féllt es jedoch erheblich schwerer die
Qualitdt von Systemausgaben zu beurteilen. Bei der Auswahl
von geeigneten Produkten im eCommerce oder anderen ge-
nerellen Retrieval-Aufgabenstellungen, hdngt die Nutzlichkeit
der Retrieval-Ergebnisse z.B. oft zu einem grof3en Teil auch von
individuellen Praferenzen der Benutzer ab. Hierbei ist weniger
bedeutend, wie nttzlich die einzelnen Fille absolut sind, denn
eine geringe Nutzlichkeit kann auch mit der Qualitat der Fallba-
sis zusammenhdngen. Fir das Retrieval interessant ist vielmehr
die relative Nitzlichkeit der retrievten Falle untereinander.
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Der hier beschriebene Lernansatz basiert daher auf der An-
nahme, dass es einen Ahnlichkeitslehrer gibt, der fir gegebene
Beispielanfragen die Nutzlichkeit der zurlickgelieferten Falle
analysiert und gegebenenfalls das Ranking dieser (teilweise)
korrigiert. Das Ergebnis ist eine partiell, bzgl. ihrer Nitzlichkeit
geordnete Menge von Féllen,die zusammen mit der zugrunde-
liegenden Anfrage als ein Trainingsbeispiel abgespeichert wer-
den kann. Wie der Ahnlichkeitslehrer dabei genau realisiert
wird, hdngt vom jeweiligen Anwendungsszenario ab:

* Nahe liegend ist ein Domdnenexperte, der aufgrund seiner
Erfahrung die tatsachliche Nutzlichkeit von Fallen schnell
einschatzen kann.

* Auch die Benutzer selbst kdnnen in manchen Anwendungen
die Rolle des Lehrers einnehmen. Hierbei kann man aktive
Ansétze, bei denen der Benutzer explizit zu Feedback aufge-
fordert wird, und passive Ansatze, bei denen das Feedback
aus dem Verhalten (z.B. Kaufverhalten) des Benutzers abge-
leitet wird, unterscheiden.

* Neben menschlichen Lehrern kénnen aber genauso Softwar-
eagenten, z.B. mit Hilfe von Hintergrundwissen oder durch
Simulation, die NUtzlichkeit von Fallen automatisiert bewerten.

2.2 Lernansatz

Stellt sich nun die Frage, wie man mit Hilfe des beschriebe-
nen Nutzlichkeits-Feedback die relevanten Elemente eines
Ahnlichkeitsmales, d.h. Attributgewichte und lokale Ahnlich-
keitsmal3e, erlernen kann. Prinzipiell beschreibt dieses Feed-
back ja partiell die gewiinschten Retrievalergebnisse fir eine
Menge von Beispielanfragen. Diese optimalen Retrievalergeb-
nisse kann man nun mit den tatsachlichen, unter Verwendung
eines initialen Ahnlichkeitsmales erzielten, Ergebnissen ver-
gleichen.

Durch die Definition einer geeigneten Fehlerfunktion
E : SIM — R (wobei SIM die Menge aller représentierbaren Ahn-
lichkeitsmalle bezeichnet) ldsst sich der Grad der Abweichung
mathematisch durch einen numerischen Wert beschreiben. Auf
der einen Seite sollte eine solche Funktion einen Fehler von 0
zurlck liefern, genau dann, wenn die mit einem gegebenen
Mal SIM erzielten Retrievalergebnisse mit den Trainingsdaten
Ubereinstimmen. Auf der anderen Seite, je groBer die Abwei-
chung der beiden Partialordnungen ist,desto hdher sollte auch
der Fehlerwert ausfallen.

Wenn eine Fehlerfunktion E mit diesen Eigenschaften ge-
geben ist, kann die eigentliche Lernaufgabe als ein Optimie-
rungsproblem aufgefasst werden. D.h. es wird ein optimales
Ahnlichkeitsmald Simopt gesucht, dass zu einem minimalen Re-
trieval-Fehler fuhrt,oder anders ausgedrickt, es wird ein globa-
les Minimum von E gesucht.

2.3 Lernalgorithmen

Prinzipiell existieren unterschiedliche Ansdtze zur Losung
solcher Optimierungsprobleme.Fir das Lernen von Attributge-
wichten haben sich z.B. Gradientenabstiegsverfahren [4][10][7]
bewahrt.Im Hinblick auf die Zielsetzung dieser Arbeit sind die-
se Verfahren jedoch nicht geeignet, da sie von der Fehlerfunkti-
on E erfordern, dass diese partiell ableitbar in Bezug auf die zu
optimierenden Parameter ist. Wahrend die Definition einer sol-
chen Funktion fur das Lernen von Gewichten noch einge-
schrankt moglich ist (vorausgesetzt man toleriert mogliche un-
gewollte Minima), gestaltet sich dies fiir lokale Ahnlichkeitsma-
e als praktisch unmaglich.

Fur die in dieser Arbeit vorausgesetzten lokalen Ahnlich-
keitsmale, namlich Ahnlichkeitstabellen fir ungeordnete Da-
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tentypen, und differenz-basierte Ahnlichkeitsfunktionen fir ge-
ordnete Datentypen, ist daher ein flexiblerer Lernalgorithmus
notwendig.Hier bieten sich vor allem genetische oder evolutio-
nare Algorithmen [5] an. Zum einen erfordern diese Verfahren
keinerlei besondere Eigenschaften von der Fehlerfunktion E
(hier auch ,Fitnessfunktion” genannt) und zum anderen haben
sie sich in ahnlichen Problemstellungen vielfach bewahrt.

Um eine komplexe Abbildung auf Bitstring-Reprasentatio-
nen zu vermeiden, wurde im Rahmen dieser Arbeit ein evoluti-
ondrer Algorithmus entwickelt, der mehr oder weniger direkt
auf den Reprisentationen der lokalen AhnlichkeitsmaRe auf-
setzt. Zum einen optimiert der evolutiondre Prozess direkt die
reellwertigen Eintrdge der Ahnlichkeitstabellen. Ahnlichkeits-
funktionen werden hingegen durch einen Vektor reellwertiger
Stitzstellen interpoliert, um moglichst flexibel sehr unter-
schiedliche Funktionen reprasentieren zu kénnen.Fir die Reali-
sierung eines evolutiondren Prozesses zur Optimierung dieser
Tabellen und Vektoren war es notwendig spezialisierte Crosso-
ver- und Mutationsoperatoren zu definieren. Flr eine genauere
Beschreibung dieser Operatoren sei auf [9][8] verwiesen. Ne-
ben den lokalen AhnlichkeitsmaBen beriicksichtigt der vorge-
stellte Algorithmus auch noch die Attributgewichte, wobei
hierfur jedoch auch eine Kombination mit einem Gradienten-
abstiegsverfahren moglich ist.

3 Anwendungsszenarien

Wie bereits beschrieben, war es ein wichtiges Ziel der Arbeit
einen moglichst allgemein anwendbaren Lernansatz zu entwi-
ckeln. Im folgenden sollen jedoch einige typische Anwen-
dungsszenarien kurz vorgestellt werden.

3.1 Unterstiitzung von Doméanenexperten

Naheliegend ist eine Unterstiitzung eines Domdnenexper-
ten/Wissensingenieurs bei der Modellierung wissensintensiver
AhnlichkeitsmaRe. Der Vorteil des Lernansatzes ist hierbei, dass
der Experte sich nicht mit der detaillierten mathematischen Re-
prasentation der AhnlichkeitsmaBe auseinandersetzen muss,
sondern sein Wissen Uber die Doméane anhand von Beispielen
erkldren kann. D.h., anstatt einzelne EinflUsse auf die Nutzlich-
keit bzw. Ahnlichkeit von Féllen zu isolieren und zu beschrei-
ben, reicht es, wenn der Experte in der Lage ist, die relative
Nutzlichkeit der Falle untereinander fiir gegebene Beispielan-
fragen abzuschatzen.

3.2 Akquisition von verteiltem Wissen

In vielen Anwendungsbereichen von CBR-Systemen sind
die Benutzer oft selbst Experten in der jeweiligen Doméne (z.B.
Diagnose-Systeme). Die Systeme haben hier im wesentlichen
einen entscheidungsunterstiitzenden Charakter, und daher
sind die Benutzer prinzipiell auch oft selbst in der Lage, offen-
sichtliche Unzuldnglichkeiten beim Retrieval zu erkennen. Bie-
tet man den Benutzern hier die Moglichkeit fur Feedback,
konnte ein solches System Wissen all seiner erfahrenen Nutzer
sammeln und zusammenzufihren. Dies sollte zu einer deutli-
chen Steigerung seiner Kompetenz fiihren, wovon wiederum
alle Nutzer profitieren wirden.

3.3 Lernen von Benutzerpriferenzen

Bei vielen Retrieval-Fragestellungen lassen sich in der Praxis
nicht alle Suchkriterien explizit durch die Anfrage formulieren.
Zum Beispiel wird ein Kunde in der Regel zwar die gewiinsch-
ten Eigenschaften eines Produktes beschreiben, aber er wird
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sicherlich nicht alle Alternativen aufzahlen, fir den Fall, dass das
Wunschprodukt nicht verfligbar ist. Auf der anderen Seite wird
jemand der eine Anfrage an eine Suchmaschine stellt, nur sein
aktuelles Informationsbedurfnis beschreiben, aber nicht den
kompletten Kontext seiner Anfrage (z.B. fir was wird die Infor-
mation bendtigt, welche Anfragen hat der Nutzer in der Ver-
gangenheit gestellt, etc.). Oft missen beim Retrieval daher imp-
lizite Annahmen Gber die Wiinsche und Anforderungen des
Benutzers gemacht werden. Zur Reprdsentation dieser Annah-
men sind wissensintensive Ahnlichkeitsmale sehr gut geeig-
net, wobei sich jedoch die Frage stellt, wie das notwendige Wis-
sen akquiriert werden kann. Hier bietet sich wiederum der vor-
gestellte Lernansatz an, mit dessen Hilfe initiale Ahnlichkeits-
mafe durch entsprechendes Feedback der Benutzer optimiert
werden konnen.

3.4 Beriicksichtigung von Adaptionsmdéglichkeiten

Stellt ein CBR-System die Méglichkeit bereit, Falle nach dem
Retrieval zu adaptieren (z.B. durch spezielle Adaptionsregeln),
wird die Definition eines adaquaten Ahnlichkeitsmafes zusétz-
lich erschwert. Um wirklich die nitzlichsten Falle ermitteln zu
kénnen, muss das Ahnlichkeitsmal im Prinzip tiber alle Adapti-
onsmoglichkeiten informiert sein. Denn ein vorab scheinbar
sehr ungeeigneter bzw. ,undhnlicher” Fall, kann durch eine er-
folgreiche Adaption im Endeffekt nitzlicher sein, wie ein
scheinbar dhnlicher aber ,unadaptierbarer”Fall. Der vorgestell-
te Ansatz stellt eine elegante Moglichkeit dar, vorhandenes Ad-
aptionswissen automatisiert ins AhnlichkeitsmaR zu transferie-
ren. Hierzu mussen in einer Trainingsphase fur eine gegebene
Menge von Beispielanfragen (welche auch zufillig erzeugt
werden kénnen) alternative Falle adaptiert und die Ergebnisse
entsprechend ausgewertet werden.

3.5Wartung

Wie in anderen wissensbasierten Systemen auch, kann auch
das in Ahnlichkeitsmafen kodierte Wissen in der Regel nicht als
statisch vorausgesetzt werden, d.h. Veranderungen in der An-
wendungsumgebung, den Retrieval-Anforderungen oder der
Fallbasis kdnnen eine regelmaBige Wartung der Ahnlichkeitsma-
Be notwendig machen. Auch hier kdnnen Lernverfahren helfen,
den erforderlichen Aufwand deutlich zu reduzieren.

4 Experimentelle Evaluation

Um die prinzipielle Anwendbarkeit des vorgestellten Lern-
ansatzes zu demonstrieren, wurde eine experimentelle Evalua-
tion in zwei der im vorherigen Abschnitt beschriebenen An-
wendungsszenarien durchgefihrt. Im ersten Experiment wur-
de versucht, die Praferenzen einer gewissen Klasse von Kunden
bei dem Kauf von Gebrauchtwagen zu simulieren, und das
Ahnlichkeitsmal dahingehend zu optimieren. Das zweite Expe-
riment zielte darauf ab, ein Ahnlichkeitsmal im Hinblick auf ver-
fugbare Adaptionsmdoglichkeiten (hier Regeln zum Umkonfi-
gurieren von Personalcomputern) anzupassen.

In beiden Experimenten konnte die Qualitdt eines initialen
AhnlichkeitsmalBes durch Einsatz des vorgestellten Lernverfah-
rens deutlich gesteigert werden.Weiterhin wurde auch der Ein-
fluss von verrauschten Trainingsdaten untersucht, denn die Ge-
fahr hierfur scheint gerade im ersten Szenario recht hoch. Auch
hier zeigte sich das Lernverfahren bei einer gewissen Mindest-
menge an verflgbaren Daten relativ robust. Im Vergleich zum
reinen Gewichtelernen besteht jedoch bei kleineren Trainings-
datenmengen ein hohes Risiko des Overfitting, was mit der,
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durch die lokalen MaRe bedingten, enormen Grél3e des Such-
raums erklart werden kann.

5 Ausblick

Der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz hat das Potential,
Uber das Lernen von Gewichten und die Anwendung in Klassi-
fikationsdomaénen hinaus, die Wissensakquisition und -model-
lierung beim Einsatz wissensintensiver Ahnlichkeitsmafe im
CBR deutlich zu vereinfachen. Inwieweit dieses Potential von
praktischem Nutzen ist, kann nur eine noch ausstehende An-
wendung im kommerziellen Umfeld zeigen. Um auch bei klei-
neren Trainingsdatenmengen zuverldssige Lernergebnisse zu
erzielen, scheint auBerdem die Einbeziehung von leicht verfug-
barem Hintergrundwissen in den Lernprozess aussichtsreich
[3]. Hier ergeben sich sicherlich interessante Fragestellungen
fur zuklnftige Forschungsarbeiten.
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