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Kapitel 1

Einleitung

Seit der Erfindung des WWW — World Wide Web —, einem Netz von sogenann-
ten Web-Dokumenten unterschiedlicher Typen im Internet, die durch Hypertext-
Verkniipfungen verbunden sind, explodierte die Anzahl der Web-Seiten in kiirzester
Zeit von anfianglichen 50 auf mehrere Millionen. Angesichts des rapiden Ansammelns
von Daten im Internet wird der Problematik der schnellen und gezielten Recherche
nach Material zu einem bestimmten Thema immer gréflere Bedeutung beigemessen.
Die sogenannten Online-Informationsdienste spezialisieren sich dabei allein auf die
Aufbereitung und Bereitstellung von Informationen im Internet. Zum Zweck des ,,In-
formation Retrieval® werden im Internet zum Beispiel sogenannte Suchmaschinen
eingesetzt. Eine Suchmaschine gibt dem Benutzer die Moglichkeit, durch die Angabe
von Schliisselwortern und deren Verkniipfungen beispielsweise mittels logischer Ope-
ratoren in speziellen Online-Formularen nach den diese Schliisselworter enthaltenen
Dokumenten zu suchen. Aus programmtechnischer Sicht verbirgt sich dahinter oft ei-
ne in einer Computersprache gestellte Anfrage an die Datenbank, in der die gesuchten
Informationen gespeichert sind. Es bedarf daher u.U. guter Kenntnisse dieser Anfra-
gesprache, um akzeptable Suchergebnisse zu erzielen. Ist eine Anfrage-Spezifikation
zu exakt, werden keine Dokumente gefunden. Oftmals werden aber eher zu viele Tref-
fer zuriickgegeben, so dafl die Recherche vom Gesichtspunkt der Effizienz erheblich
beeintrachtigt ist.

Obwohl der Vergleich von Woértern in Dokumenten mit Wortern in einer Anfrage
immer noch die verbreitete Form eines Suchvorgangs darstellt, sind die Ergebnisse
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einer solchen Suche meistens unbefriedigend und sehr stark vom Sprachvokabular des
Benutzers abhéngig. FEin unerfahrener Benutzer hat iiblicherweise Schwierigkeiten,
die gesuchte Information mit den dafiir zur Verfiigung stehenden Mitteln korrekt zu
beschreiben.

Ein weiterer Kritikpunkt der bestehenden Informationsdienste ist unbefriedigender
Umgang mit grofen Datenmengen. Die Filterung von relevanten Informationen stellt
eine wichtige Voraussetzung fiir eine effiziente und erfolgreiche Recherche dar. Dariiber
hinaus ,,wei}“ das System in der Regel nichts vom Benutzer und kann entsprechend
keine Vorauswahl treffen. Die Préaferenzen des Benutzers werden meistens weder in
dem Inhalt noch in der Prasentationsform der Ergebnisse beriicksichtigt.

BAND

Die Méngel der traditionellen, in der Regel formularbasierten Suchdienste fiithrten
dazu, dafl neue Technologien zur Informationsrecherche erforscht werden. Das Spek-
trum reicht hier von logikorientierten Anséitzen bis zu Fuzzy-Set basierten Anfragen
und probabilistischen Techniken. Eine umfangreiche Ubersicht iiber die wichtigsten
Forschungsrichtungen in diesem Bereich findet man z.B. in [Kor97].

Im Kontext des ,intelligenten* Information Retrieval und benutzeradaptiven Préisen-
tationsformen ist auch das Projekt BAND (,, Benutzeradaptiver Informationsdienst*)
anzusiedeln, in dessen Rahmen die vorliegende Diplomarbeit entstanden ist. Im Pro-
jekt wurde u.a. die Idee der ,beispielbasierten” Suche oder , fallbasierten Informati-

onsrecherche* untersucht und anhand eines prototypischen Web-TV-Auskunftssystems
illustriert [MHJ*99].

Bei der beispielorienten Suche wéhlt der Benutzer aus dem existierenden Datenvorrat
(z.B. aus TV-Sendungen) Beispiele aus, zu denen er andere inhaltlich passende Ob-
jekte finden mochte. Anstatt komplizierte Anfragen zu formulieren, fiigt der Benutzer
die fiir ihn interessanten Objekte zu einer Art ,Sammlung“ hinzu. Das System ver-
sucht anhand der Beispiele einer erstellten Sammlung neue Objekte zu ermitteln, die
mit der getroffenen Auswahl etwas Gemeinsames haben. Zur Veranschaulichung zeigt
Abbildung 1.1 den BAND TV-Assistenten in einem Zustand, in dem fiir die zusam-
mengestellte Sammlung ,,Soap*, die 2 Sendungen enthélt - ,Marienhof* und ,,Unter
uns®“, weitere dhnliche Sendungen gefunden und farbig hervorgehoben werden. Die
Hervorhebung ermdglicht eine perzeptive Datenfilterung. Zwar wird die Aufmerk-
samkeit des Benutzers durch graphische Visualisierung auf bestimmte Informationen
gelenkt, aber auch andere Informationen bleiben ihm nicht vorenthalten [MHJT99].
Durch Einfiigen oder Herausnehmen von Objekten aus einer Sammlung steuert der
Benutzer implizit das Verhalten des Systems, das mit neuen Vorschldgen auf die sich
veranderten Priferenzen des Benutzers reagiert. Man kann vermuten, dafl diese Art
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Abb. 1.1: BAND TV-Assistent.

der Benutzeradaptivitiat eher Akzeptanz seitens der Anwender finden wiirde als die
iiblichen fragebogenbasierten Mechanismen zur Erstellung von Benutzerprofilen. Ne-
ben einer intuitiven Bedienung bietet ein beispielorientierter Informationsdienst mehr
Transparenz, denn die Zusammenhénge zwischen den Objekten in der Sammlung und
der gefundenen Informationen sind fiir den Benutzer eher nachvollziehbar.

Beschreibungslogiken in BAND

Es stellt sich die Frage, mit welchen Mitteln ein Informationsdienst, der die beschrie-
bene Funktionalitdt bietet, in die Praxis umgesetzt werden kann. Als erstes muf} die
Klarheit verschafft werden, welche Stellung dieser Dienst in einem komplexen In-
formationssystem wie BAND annimmt. Abbildung 1.2 zeigt eine grobe Skizze der
allgemeinen BAND-Architektur. Der Fokus unserer Betrachtung richtet sich auf die
Komponente, die als ,, Information Association“ bezeichnet ist. Als Basisformalismus
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Abb. 1.2: BAND Architektur.

zum Modellieren der Anwendungsdoméne wurden in BAND Beschreibungslogiken
gewdhlt. Fiir den als Leitbeispiel entwickelten TV-Assistenten wurde das auf Be-
schreibungslogiken basierende Wissenspréasentationssystem CLASSIC verwendet. Im
Kapitel 2 wird auf die Merkmale und einige Schliisselaspekte von Beschreibungslogi-
ken eingegangen. An dieser Stelle sei lediglich kurz angemerkt, dal mit Mitteln einer
Beschreibungslogik sich Wissen iiber eine Anwendungsdoméne in Form von Konzep-
ten und Relationen repréasentieren 148t. Konzepte werden durch Klassifikation in einer
Hierarchie angeordnet. Es entsteht eine sogenannte Terminologie. Bestimme Fakten
und Zusammenhénge aus der realen Anwendungswelt kénnen in Form von sogenann-
ten assertorischen Aussagen représentiert werden. Ein konkretes Anwendungsobjekt
(Individuum) wird als Instanz eines Konzepts oder einer Reihe von Konzepten dar-
gestellt. In der TV-Doméne wurden z.B. Schauspieler und Filme mit den Konzep-
ten ,Darsteller bzw. ,,Film* beschrieben. Die Beziehung zwischen Instanzen dieser
Konzepte wird als Rolle ,,spielt-in-Film*“ modelliert. Ein konkreter Film, z.B. ,,Gold-
finger“, wurde rechnerintern als eine Instanz des Konzepts ,,James-Bond-Film*“, ein
Unterkonzept von ,Film*“, deklariert. Dariiber hinaus implementieren an Beschrei-
bungslogiken angelehnte Wissenspriisentationssysteme, wie das erwidhnte CLASSIC,
eine Reihe deduktiver Schlufiverfahren fiir Konzepte und Individuen.

Ziele dieser Arbeit

Wenn man sich mit der Klassifizierung einer Anwendungswelt befafit, stellt man fest,
dafl sich Objekte nicht immer eindeutig mit einem Oberbegriff beschreiben lassen.
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Abb. 1.3: Uberlappung von Konzepten.

Ein Krimi kann z.B. ein Film wie eine Serie sein. Eine Tennis-Davis-Cup-Uber-
tragung wiirde man im allgemeinen als Individualsportart-Sendung sowie auch als
Mannschaftsspiel-Sendung modellieren, da man nicht festlegen mochte, ob in der
konkreten Tennis-Davis-Cup-Ausstrahlung ein Spieler gegen einen anderen Spieler
oder eine Mannschaft gegen eine andere Mannschaft spielen wird. Bei einer Tennis-
Davis-Cup-Sendung bestehen beide Moglichkeiten. Man wiirde anhand der even-
tuell vorhandenen heuristischen Daten behaupten, dafl es eher, d.h. mit groflerer
Wahrscheinlichkeit ein Zweikampf wird. Generell ist es allerdings nicht eindeutig
zu beurteilen, ob iiber den gegebenen Sachverhalt eine oder mehrere Aussagen zu-
treffen oder nicht. Das Wissen ist unsicher. Andererseits gibt es durchaus Sport-
arten, die nur als Mannschafts- oder nur als Individualsportart bezeichnet werden
konnen. Um eine Tensis-Davis-Cup-Ubertragung dennoch klassifizieren zu kénnen,
miifite man ein neues Konzept definieren, welches das Gemeinsame von Individual-
und Mannschaftssportart-Sendungen beschreibt (siche Abbildung 1.3). Es scheint in
der Natur des Menschen zu liegen, eher in sich iiberlappenden Kategorien zu denken.
Eine Uberlappung liegt vor, wenn mehrere Konzepte eine Instanz untereinander teilen,
aber keins der Konzepte von den anderen vollstdndig subsumiert wird. In unserem Bei-
spiel ist Tennis-Davis-Cup zwar eine Instanz von beiden Konzepten Individual- und
Mannschaftssportart-Sendung, aber im allgemeinen ist nicht jede Instanz des Kon-
zepts Mannschaftssportart-Sendung auch Instanz von Individualsportart-Sendung und
umgekehrt. Abgesehen von psychologischen Gegebenheiten gibt es durchaus pragma-
tische Griinde, um die Uberlappung von Konzepten in einem Wissensprisentations-
system handhaben zu wollen. Zum Beispiel 148t sich das Wissen kompakter, d.h.
mit weniger Konzepten représentieren [MB94]. Insbesondere im Kontext der benut-
zeradaptiven Informationsrecherche spielt die addquate Modellierung und Verarbei-
tung unsicheren Wissens eine bedeutsame Rolle. Obwohl es durch Verwendung von
Disjunktionen leicht mdglich ist, in Beschreibungslogiken Wissen unvollstindig zu
beschreiben, sind Beschreibungslogiken eingeschréankt in ihrer Féhigkeit, unsicheres
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Wissen auszudriicken.

In dieser Arbeit wird gezeigt, dafl die Kombination der Beschreibungslogik ALN
mit einem wahrscheinlichkeitstheoretischen Verfahren unter bestimmten Vorausset-
zungen ein interessantes Hilfsmittel darstellt, um die Uberlappung von Konzepten
quantitativ auszudriicken. Dieser Ansatz wurden zum ersten Mal in [KLP97] unter
dem Namen P-CLASSIC, eine probabilistische Erweiterung von CLASSIC, vorgestellt.
Zu den Zielen der hier vorliegenden Arbeit gehoren u.a. die Untersuchung, Implemen-
tation und Evaluierung der Basisfunktionalitit von P-CLASSIC. P-CLASSIC bietet ein
Instrument, mit dem unsicheres Wissen iiber Objekteigenschaften mit Methoden der
Wahrscheinlichkeitstheorie modelliert und verarbeitet werden kann. Die probabili-
stische Komponente von P-CLASSIC basiert auf dem Bayes-Netz Formalismus. Im
folgenden Kapitel werden die fiir das Versténdnis von P-CLASSIC relevanten Grund-
lagen der Wahrscheinlichkeitstheorie und Bayes-Netze erlautert. Ferner wird der P-
Crassic-Inferenzalgorithmus vorgestellt und an den Beispielen aus der TV-Doméne
eingehend diskutiert.

Inferenzverfahren bilden den Kern eines auf Beschreibungslogiken basierenden Wis-
sensprasentationssystems. Sie ermdglichen es, anhand des modellierten expliziten Wis-
sens SchluBfolgerungen zu ziehen und neues, implizites Wissen zu gewinnen. Einer
der Inferenzdienste sucht z.B. zu dem gegebenen Konzept diejenigen Individuen, die
Instanz des Konzepts sind. Es kann auch gefolgert werden, dafl ein Konzept von
einem anderen Konzept subsumiert wird. In P-CLASSIC spricht man von probabili-
stischer Subsumtion, d.h. der Wahrscheinlichkeit, dafl eine zuféllig gewéhlte Instanz
des Konzepts A auch die des Konzepts B ist. Eine andere Art der Folgerung ist, unter
Anwendung eines Verallgemeinerungsoperators (LCS-Operator) aus mehreren Kon-
zepten ein neues Konzept zu generieren. Die Idee ist, das speziellste Konzept zu kon-
struieren, das die Eingabekonzepte subsumiert. Gerade bei einer beispielorientierten
Informationsrecherche kann dieser Operator, genannt ,Least Common Subsumer®,
zum Einsatz kommen.

Betrachten wir hierzu ein Beispiel. Die einzelnen TV-Sendungen wurden in der BAND-
Wissensbasis als Instanzen von Unterkonzepten eines allgemeinen Konzepts ,,Sen-
dung“ modelliert. Fiigt der Benutzer seine Sendungsfavoriten zu einer Sammlung
hinzu, ermittelt das System mit Hilfe des LCS-Operators zuerst das speziellste Kon-
zept, welches alle Objekte in der Sammlung beschreibt, und findet anschlieend an-
dere Objekte in seiner Wissensbasis, die mit dem berechneten LCS-Konzept auch
beschrieben werden konnen. Diese Objekte werden dem Benutzer als ,interessan-
te Sendungen“ angeboten. In [Pri98] wurde die LCS-Methode in Verbindung mit
CrLAssIC eingehend untersucht und zum Teil erweitert. Es wurden auch Grenzen die-
ser Methode angedeutet. Da bei Bestimmung von LCS-Konzeptkandidaten von der
vollstandigen Subsumtion ausgegangen wird, konnen die Ergebniskonzepte entweder



zu speziell oder aber zu abstrakt sein. Wenn man das o.g. Beispiel betrachtet, stellt
man fest, dal die folgenden zwei Grenzfille moglich sind. Im ersten Grenzfall ist das
speziellste Konzept gerade das Oberkonzept ,,Sendung® und die Menge der ,interes-
santen Sendungen“ umfafit alle Objekte der Wissensbasis. Der zweite Grenzfall liegt
vor, wenn das LCS-Konzept so speziell ist, dal keine weiteren Objekte aufler den
Objekten aus der Sammlung gefunden werden kénnen. Obwohl in beiden Fillen die
LCS-Methode theoretisch korrekte Ergebnisse liefert, sind diese Ergebnisse in einer
praktischen Anwendung wenig akzeptabel.

Deshalb wurde im Rahmen dieser Arbeit ein neuer Abstraktionsoperator PLCS zur
Bestimmung von Konzeptgemeinsamkeiten eingefithrt, von dem man sich erhofft,
die in der Praxis nicht immer wiinschenswerten Ergebnisse der LCS-Methode unter
Berticksichtigung von Konzeptiiberlappungen zu verbessern. Teile der Arbeit wur-
den in [MMK99] veroffentlicht. Im Kapitel 3 wird das Verfahren zur Berechnung
des PLCS-Operators ausfiihrlich beschrieben und anhand eines Leitbeispiels aus der
BAND-TV-Wissensbasis veranschaulicht. Das gesonderte Augenmerk wird auf die
Qualitdtsmessung der ermittelten PLCS-Konzeptkandidaten gerichtet und hierfiir
im Forschungsfeld ., Information Retrieval® verbreitete Bewertungsfaktoren , Recall®
und ,,Precision® herangezogen.



Kapitel 1. Einleitung




Kapitel 2

Die probabilistische
Beschreibungslogik P-CLASSIC

2.1 Einfithrung

2.1.1 Vorwort zu Beschreibungslogiken

Beschreibungslogiken, auch als terminologische Logiken bezeichnet, basieren auf der
Pradikatenlogik 1. Stufe.

Als ein Basisformalismus fiir die Wissenspréasentation und Beweisfithrung liegen sie
zahlreichen anwendungsbezogenen KI-Wissensprisentationssystemen zugrunde. Eins
von ihnen ist CLassic [BMFEFS191]. In diesem Kapitel wird eine probabilistische Va-
riante — P-CLASSIC — vorgestellt.

In der Pridikatenlogik existieren zwei Typen von Ausdriicken: Terme, die Objekte der
Welt beschreiben, und Terme, die Beziehungen zwischen Objekten beschreiben. Er-
stere werden als Konzepte bezeichnet, letztere als Rollen. Aus der Erfahrung mit Da-
tenmodellierungen fiir praktische Computeranwendungen entstand die Uberlegung,
daf es sinnvoll ist, gleichartige Objekte zu Gruppen zusammenzufassen, sie zu klassi-
fizieren. Zum Beispiel kann man ein TV-Programm als eine Reihe Sendungen diverser
Gattungen betrachten: Filme, Serien, Sportbeitrige, Reportage usw. Konkrete Sen-
dungen wie Tennis-Davis-Cup sind Individuen eines bestimmten Konzepts, beispiels-

9
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weise des Konzepts Tennissportsendung. Zwischen Individuen existieren zweistellige
Relationen, z.B. eine Sportsendung , berichtet iiber* eine Sportart.

Angefangen mit dem in der KI mittlerweile zum Quasi-Standard etablierten Wis-
sensprasentationssystem KL-ONE wurden verschiedene logikorienterte Formalismen
ausgearbeitet, die die Idee einer konzeptorienterten Wissensabbildung umsetzen. Da-
zu gehoren auch Beschreibungslogiken, die sich durch die besondere Eigenschaft aus-
zeichnen, eine formale Semantik zu besitzen. Inferenzdienste sind in Bezug auf die
formale Semantik definiert.

Zur informellen Einfithrung einiger im Kontext von Beschreibungslogiken géngiger
Begriffe betrachten wir das folgende Beispiel aus der TV-Wissensbasis von BAND.
Angenommen, man will die Bedingungen formulieren, unter denen ein Objekt als
eine ,, Tennissportsendung® klassifiziert werden kann. Es gibt nur ein ,,Sportgerét® und
dieses Gerét ist vom Typ ,, Tennisschlager”. Das Konzept ,, Tennissportsendung* stellt
ein Unterkonzept des allgemeinen Konzepts , Sportsendung® dar. Mit Sprachmitteln
von CLASSIC a8t sich diese Beschreibung wie folgt ausdriicken:

(define-concept Tenm’sspartsendung
(and Sportsendung
(at-least 1 hat-Sportgerdt )
(at-most 1 hat-Sportgerit )
(all hat-Sportgerdit Tennisschldger)))

Die Bezeichnungen Sportsendung bzw. Tennisschldgersind hier Beispiele fiir die sogen-
nanten primitiven Konzepte. Primitive Konzepte benennen Klassen von Individuen
und legen notwendige Bedingungen fest, die jede Klasseninstanz erfiillen muf}. Kon-
zepte entsprechen den einstelligen Pradikaten der Pradikatenlogik. Die Individuen ste-
hen zu einander in bin&ren Beziehungen, den sogenannten Rollen. In dem betrachteten
Beispiel verkniipft die Rolle hat-Sportgerdt das Konzept Tennissportsendung mit dem
Konzept Tennisschliger. Das bedeutet, daf3 die Filler der Rolle hat-Sportgerdt Indi-
viduen des Konzepts Tennisschliger sind. Eine Rolle mit nur einem Rollenfiiller wird
als Attribut bezeichnet. Desweiteren kann die Anzahl der Rollenfiiller eingeschrénkt
werden (mit Hilfe der Konstrukte , at-least* und , at-most*). Das definierte Konzept
Tennissportsendung bietet ein Beispiel fiir eine komplexe, aus Basisprimitiven (da-
zu gehoren Konzepte, Rollen, Individuen und termbildende Operatoren) zusammen-
gesetzte Beschreibung. Definierte Konzepte postulieren sowohl notwendige als auch
hinreichende Bedingungen. Die obige Deklaration wird auch terminologisches Awi-
om genannt. Eine endliche Menge von terminologischen Axiomen wird Terminologie
bezeichnet.

Die Trennung von terminologischem (Axiome) und assertorischem (Fakten) Wissen
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ist typisch fiir Systeme der KL-ONE-Familie. Die terminologische Komponente ist
dabei meistens stirker ausgearbeitet.

Es gibt eine Menge von Schluifolgerungen, die mit Konzepten und Individuen durch-
gefiihrt werden konnen. Die wichtigsten von ihnen sind z.B. Subsumtion, Konsi-
stenziiberpriifung, Aquivalenz, Instanzerkennung, um nur einige zu nennen. Insbe-
sondere die Subsumtion spielt eine wichtige Rolle. Auf eine formale Spezifikation
einiger interessanten Inferenzen in den Beschreibungslogiken wird im Abschnitt 2.2.3
eingegangen.

Konzepte sind aufgrund ihrer Subsumtion-Relation zu einander in einer Tazxonomie
(Subsumtionshierarchie) angeordnet. Die speziellsten Konzepte befinden sich unter
den allgemeineren Konzepten. Prozesse des Aufsteigens und Absteigens in einer Kon-
zepthierarchie werden als Generalisierung bzw. Spezialisierung bezeichnet. Die auf
Beschreibungslogiken basierenden Wissensprisentationssysteme unterstiitzen eine au-
tomatische Einordnung von Konzepten in eine Subsumtionshierarchie. Daraus erge-
ben sich viele Vorteile fiir praktische Anwendungen, die insbesondere bei umfang-
reichen Informationsbestdnden deutlich werden. Beschreibungslogiken finden daher
Anwendung in vielen Informationssystemen. Es wurde gezeigt, dafl die automatische
Klassifikation sehr niitzlich sein kann z.B. fiir die Verwaltung der groflen Mengen von
Regeln in Expertensystemen [JRR89]. Im Kontext der Informationsrecherche werden
gleich mehrere Stérken von Beschreibungslogiken ausgespielt. Beschreibungslogiken
eignen sich z.B. zum Formulieren von Anfragen. Eine Anfrage an ein Wissenpréasen-
tationssystem, in dem jedes Objekt eine komplexe Beschreibung hat, ist ebenfalls
eine komplexe Beschreibung, die Objekte mit gesuchten Eigenschaften charakteri-
siert [Bor92]. Beispielsweise kann die Aufforderung ,finde alle Sportsendungen, die
ausschlieflich iiber Tennis berichten“ dann wie folgt ausgedriickt werden:

(retrieve
(and Sportsendung
(all berichtet-tiber Tennis)
(at-least 1 berichtet-iiber)
(at-most 1 berichtet-tiber)))

Wird eine Anfrage in der hier beschriebenen deklarativen Weise gestellt, so braucht
man nicht auf die speziellen Indexstrukturen zur Verwaltung der gespeicherten Da-
ten Bezug zu nehmen. Die Details der Datenspeicherung bleiben fiir den Benutzer
verborgen.
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2.1.2 Motivation fiir eine probabilistische Erweiterung

Leider weisen Beschreibungslogiken in folgender Hinsicht Defizite auf. Sie besagen
wenig iiber den Grad der Uberlappung von Konzepten. Die angesprochenen Infe-
renzmechanismen ermdoglichen zwar Schlufifolgerungen dariiber, ob ein Konzept von
anderen subsumiert wird (prinzipielle Uberlappung), ob zwei Konzepte disjunkt (kei-
ne Uberlappung) oder ob sie fquivalent sind (vollstindige Uberlappung). Sie geben
aber nur qualitative Beschreibungen der Konzeptrelationen wieder. Eine quantitative
Aussage iiber das tatséchliche Ausmaf der Uberlappung ist mit Beschreibungslogiken
nicht mdéglich.

Das hat zur Folge, dal bei Verwendung von Verallgemeinerungen, die die Ausgangs-
konzepte vollstdndig subsumieren, z.B. im Bereich Information Retrieval als Antwort
auf Anfragen alle Objekte der Wissensbasis ermittelt werden. Andererseits kann eine
zu spezielle Anfrage dazu fithren, dal keine neuen Objekte aufler der Ausgangsobjek-
te gefunden werden. Es wird deutlich, dafl die Losung dieses Problems zur Effizienz-
und Qualitatsteigerung von Wissensprasentationssystemen erheblich beitragen kann.

Eine probabilistische Erweiterung der Beschreibungslogik ermoglicht dagegen eine
quantitative Aussage iiber den Grad der Subsumtion. In der Wissensbasis fiir den
TV-Assistenten (siehe 2.2.5) wurde z.B. das Wissen postuliert, daf§ die Konzepte
,Individualsport-Sendung* (individual-sports-broadcast) und , Mannschaftssport-
Sendung® (team-sports-broadcast) Unterkonzepte des Konzepts ,,Sportsendung*
(sports-broadcast) sind. Es kann aber u.U. sehr wiinschenswert sein, die Unter-
Ober-Konzeptrelation genauer zu beschreiben, insbesondere wenn diskursspezifische
Informationen vorliegen. Beispielsweise kann die Analyse von umfangreichen Daten-
bestéinden ergeben, dafl in den meisten Sportsendungen iiber Mannschaftssportarten
berichtet wird. Diese Tatsache wiirde man als eine Zahl, einen Wahrscheinlichkeits-
wert festhalten wollen. Zum Beispiel, wiirde man zum Ausdruck bringen, dafl die
bedingte Wahrscheinlichkeit, mit der es um eine Mannschaftspielsendung handelt,
gleich 0.8 ist, wenn man weif3, dafl es eine Sportsendung ist:

P (team-sports-broadcast | sports-broadcast) = 0.8
P (individual-sports-broadcast | sports-broadcast) = 0.3

Andererseits gibt es Sportarten, in denen sowohl Mannschafts- als auch Individual-
wettkdmpfe stattfinden. Diese Information wiirde man auch als eine statistisch ermit-
telte Zahl in der Wissensbasis repréasentieren wollen:

P (team-sports-broadcast | individual-sports-broadcast) = 0.4

Einen Losungsansatz zur Reprasentation von Wissen dieser Art bietet P-CLASSIC an,
eine probabilistische Erweiterung von CLASSIC. P-CLASSIC erméglicht die Beantwor-
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tung folgender Fragen: Mit welcher Wahrscheinlichkeit ist ein Individuum die Instanz
eines gegebenen Konzepts? Wie grof§ ist die Wahrscheinlichkeit, dafl eine Instanz ei-
nes Konzepts auch die Bedingungen eines anderen Konzepts erfiillt, d.h. mit welcher
Wahrscheinlichkeit wird ein Konzept von einem anderen Konzept subsumiert? Oder,
um das Beispiel von oben aufzugreifen, was ist die Wahrscheinlichkeit des Konzepts
team-sports-broadcast unter der Bedingung, dafl individual-sports-broadcast
gilt?

Um die besagte Wahrscheinlichkeit und damit den Grad der Uberlappung von Kon-
zepten zu bestimmen, miissen in einem Wissensprasentationssystem zusétzlich Infor-
mationen iiber die Wahrscheinlichkeitswerte, daf§ ein Individuum die Instanz eines
Konzepts ist, vorhanden sein. Hierfiir wird in P-CLASSIC eine Reihe sogennanter P-
Klassen spezifiziert. Eine P-Klasse beschreibt die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Eigenschaften der Individuen in der Anwendungsdoméne.

Die interne Représentation einer P-Klasse basiert auf dem Bayes-Netz-Formalismus.
Die Grundlagen und die Schlufifolgerungsketten in Bayes-Netzen werden ebenfalls in
diesem Teil der Arbeit vorgestellt. Der Inferenzalgorithmus von P-CLASSIC setzt auf
das Inferenzverfahren von Bayes-Netzen auf. In weiteren Abschnitten dieses Kapitels
wird die Kernidee des P-CLASSIC-Inferenzverfahrens skizziert und der implementierte
Algorithmus anhand der Beispiele detaillierter erldutert.

Die P-Klassen-Abstraktion und das wahrscheinlichkeitstheoretische Inferenzverfahren
sind Bestandteile der probabilistischen Komponente von P-CLASSIC. Der terminolo-
gische Teil von P-CLASSIC kann als eine eingeschrinkte Variante der Beschreibungs-
logik CLASSIC betrachtet werden. Im folgenden wird zuerst die nicht-probabilistische
Komponente von P-CLASSIC formal eingefiihrt.

2.2 Die terminologische Komponente

2.2.1 Syntax

Eine Sprache zur Beschreibung einer Terminologie besteht aus symbolischen Namen
fiir Konzepte, Rollen und Individuen. Konzeptnamen werden auch als sogenannte
atomare Konzepte bezeichnet. Auflerdem beinhaltet sie termbildende Konstrukte
zum Aufbau von komplexen Beschreibungen. In Abhéngigkeit davon, welche Kon-
strukte unterstiitzt werden, unterscheiden sich Beschreibungslogiken in ihrer Aus-
drucksméchtigkeit. In der Basissprache AL ist z.B. die Konjunktion (C' 1 D), allge-
meingiiltige Wertbeschrankung fiir Rollenfiiller (V R.C'), unqualifizierte Existenzre-
striktion (3R) sowie T (,Top“, eine Bezeichnung fiir alle Objekte der Wissensbasis),
1 (,Bottom“, ein unerfiillbares Konzept) und Negation von atomaren Konzepten
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erlaubt. In CLASSIC ist die Sprache ALN realisiert, in der zusitzlich die Zahlenre-
striktionen bzgl. der Anzahl der Rollenfiiller zur Verfiigung stehen. Eine vollsténdi-
ge Syntax- und Semantik-Spezifikation fiir Beschreibungslogiken ist z.B. in [PSS93]
nachzulesen. Die Tabellen 2.1 bzw. 2.2 geben einen Uberblick iiber die Syntax von
Konzepten und Ausdriicken in P-CLASSIC. C steht fiir ein Konzept. A bezeichnet
ein atomares Konzept und R ist entweder eine Rolle oder ein Attribut (Q). Ein In-
dividuum ist mit I gekennzeichnet. CN, RN und QN sind Konzept-, Rollen- bzw.
Attributnamen. In der ersten Spalte ist die sog. abstrakte Syntax angegeben. In der
zweiten Tabellenspalte ist die jeweils dquivalente Darstellung in einer Lisp-Notation
verzeichnet, die in folgenden Teilen dieser Arbeit gelegentlich verwendet wird.

T THING Top Konzept, das alle Doménenobjekte umfafit
1 NOTHING Unerfiillbares Konzept mit der leeren Extension
CiMN..nc, | (and C...C,,) | Konjuktion
-A (not A) Negation von atomaren Konzepten
vV R.C (all R C) Allgemeingiiltige Wertbeschrankung
(> nR) (at-least n R) | Minimale Anzahl der Rollenfiiller
(< nR) (at-most n R) | Maximale Anzahl der Rollenfiiller
Q1 (fills @ 1) Wertzuweisung fiir Attribute
Tabelle 2.1: Syntax von Konzepttermen in P-CLASSIC.

CN = C' | (define-concept CN C') Definiertes Konzept

CN C C | (define-primitive-concept CN C') | Primitives Konzept

RN = R | (define-role RN R) Definierte Rolle

RN C R | (define-primitive-role RN R) Primitive Rolle

AN = R | (define-attribute AN R) Definiertes Attribut

AN C R | (define-primitive-attribute AN R) | Primitives Attribut

Tabelle 2.2: Syntax von Ausdriicken in P-CLASSIC.

2.2.2 Semantik

Die Semantik des Beschreibungslogik-basierten Teils von P-CLASSIC kann mengen-
theoretisch mit Hilfe einer Interpretation definiert werden. Die Interpretation 7 =
(AZ,.T) besteht aus einer nichtleeren Menge AZ, der sogenannten Domiine von Z,
und einer Interpretationsfunktion -, die Konzepte, Rollen, Attribute und Individuen
auf ihre Extension in der Interpretation Z abbildet. So wird ein atomares Konzept A
auf die Untermenge A7 C AT, eine atomare Rolle R auf die Untermenge RT C ATx AT
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AI

0

(and C...C,,) | CEnm...nCZE

(not A) AT\ AT

(all R C) {x e Atlvy € AT : (z,y) € R = y € C7}
(at-least n R) | {z € AT|#{y € A?|(x,y) € RT} > n}
(
(

at-most n R) | {z € A|t{y € A?|(z,y) € R} <n}
fills Q 1) {x e AT|Jy € AT : (z,y) € RF Ny =17}

Tabelle 2.3: Semantik von Konzepttermen in P-CLASSIC.

(kartesisches Produkt iiber der Menge A%) und ein Attribut auf eine partielle Funk-
tion von A% nach AZ abgebildet. Die Erweiterung der Interpretationsfunktion fiir die
Abbildung von komplexeren Konzepten ist in der Tabelle 2.3 aufgefiihrt.

Sei A ein atomares Konzept und C ein Konzept in der Beschreibungslogik ALN.
Behauptungen der Form A C C bzw. A = C' (als Abkiirzung fiir ;A C C'und C' C A“)
stellen terminologische Axiome dar. Eine endliche Menge terminologischer Axiome
wird als eine Terminologie oder T-Box bezeichnet. In der Beschreibungslogik CLASSIC
gelten bestimmte Einschrinkungen fiir Axiome aus der T-Box: Kein Konzeptname
darf mehr als einmal auf der linken Seite eines terminologischen Axioms vorkommen
und selbstbeziigliche, d.h. zyklische Axiome sind nicht zuléssig. In CLASSIC wird ein
atomares Konzept A, fiir das ein terminologisches Axiom A C C' gilt, als primitives
Konzept bezeichnet. Ein Konzept A heifit definiert, wenn ein terminologisches Axiom
A = C existiert.

Eine Interpretation Z erfiillt ein terminologisches Axiom A C C' (bzw. A = C) genau
dann, wenn A7 C C? (bzw. AT = C?) gilt. Eine Interpretation Z ist ein Modell der
Terminologie, wenn alle terminologischen Axiome erfiillt sind.

Ein Objekt y ist ein Rollenfiiller der Rolle R in Bezug auf ein Objekt x im Modell Z,
wenn (2, y?) € R” gilt.

Die A-Box einer mit einer Beschreibungslogik modellierten Wissensbasis enthélt das
assertorische Wissen iiber eine Anwendungsdoméne in Form von assertorischen Axio-
men, welche die Behauptungen iiber die Individuen der Doméne postulieren. Es gibt
Konzeptaxiome, die Konzepten Individuen zuweisen (C ist ein Konzept, a ist ein
Individuum):

C(a)

und Rollenaxiome, die Individuen in eine Rolle-Beziehung setzen (R ist eine Rolle, a
und b sind Individuen):
R(a,b)
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Eine Interpretation Z erfiillt ein assertorisches Konzeptaxiom genau dann, wenn a? €
C? gilt. Ein assertorisches Rollenaxiom wird genau dann von einer Interpretation Z
erfiillt, wenn (a?,b?) € R? gilt.

Eine Interpretation Z ist ein Modell fiir eine A-Box in Bezug auf eine T-Box, wenn
7 ein Modell der T-Box ist und alle assertorischen Axiome in der A-Box erfiillt sind.
Auf weitere detaillierte Einfithrung der A-Box wird an dieser Stelle verzichtet und
zum Nachschlagen z.B. auf [RBB*95] verwiesen.

Die Wissensbasis in der Beschreibungslogik ist ein Paar Y = (T, A), wobei T eine
T-Box und A eine A-Box kennzeichnen. Eine Interpretation Z ist ein Modell der
Wissensbasis Y., wenn sie ein Modell sowohl fiir 7" als auch fiir A ist.

2.2.3 Schlufifolgerungen

Folgend wird ein kurzer Uberblick iiber die wichtigsten SchluBfolgerungen in einer
Beschreibungslogik gegeben.

e Konsistenz
Ein Konzept C gilt als konsistent (erfiillbar) bzgl. einer T-Box genau dann,
wenn ein Modell Z der T-Box existiert, so da§ C% # () Giiltigkeit hat.

e T-Box-Konsistenz
Eine T-Box ist konsistent genau dann, wenn fiir sie ein Modell existiert.

e Subsumtion
Ein Konzept C' subsumiert ein Konzept D (D =< (') in Bezug auf eine T-Box
genau dann, wenn D? C C7 fiir alle Modelle Z der T-Box gilt.

e Aquivalenz
Zwei Konzepte C' und D sind dquivalent, oder semantisch gleich (C' = D) in
Bezug auf eine T-Box genau dann, wenn C? = D? fiir alle Modelle Z der T-Box
gilt.

o A-Box-Konsistenz
Eine A-Box ist konsistent in Bezug auf eine T-Box genau dann, wenn es ein
Modell 7 fiir die A-Box in Bezug auf die T-Box gibt.

e Instanzerkennung
Ein Individuum i ist eine Instanz eines Konzepts C' genau dann, wenn % € C*
fiir alle Modelle Z von Y gilt.
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e Retrieval
Es werden alle Individuen ermittelt, die Instanzen eines Konzepts C' sind.

Die Subsumtion wird als eine der grundliegenden Relationen angesehen. Die Be-
griindung liegt darin, dafl viele andere Schluflfolgerungen sich auf die Subsumtion
reduzieren lassen. Zum Beispiel kann die Inkonsistenz eines Konzepts C' dadurch er-
kannt werden, daf§ die Aussage C' < L gilt. Zwei Konzepte C' und D sind disjunkt,
wenn (C'M D) < L gefolgert wird. Aquivalenz ist die wechselseitige Subsumtion:
(C<D)n(D=0).

2.2.4 Die kanonische Form

Fiir weitere Betrachtungen wird der Begriff , kanonische Form* benétigt. Ein ALN-
Konzept C' befindet sich in der kanonischen Form, wenn es wie folgt aussieht:

O:OéﬂﬁRlﬂ...ﬂﬁRk

Das a steht fiir die Konjunkion von atomaren oder negierten atomaren Konzepten
bzw. Wertzuweisungen fiir Attribute (fills @ a). Es gilt die Bedingung, dafl keins der
Konzepte oder Attribute in a mehr als einmal vorkommt. Die (3g,-Teile haben die
folgende Form: (> g, R;) M (< mpg, R;) MY R;.Cg,, wobei Ry, ..., R die Rollen

bezeichnen und C. wieder Konzepte in der kanonischen Form sind.
Zum Beispiel befindet sich der folgende Konzeptterm in der kanonischen Form:

Sportsendung 1 — Sportgerat I
(<1 hat-Sportgerit) I
(>0 hat-Sportgerit)
V hat-Sportgerdt.Tennisschliger

Der Teilausdruck
(<1 hat-Sportgerit) M
(>0 hat-Sportgerit) I
V hat-Sportgerat.Tennisschlager
stellt einen (3-Teil fiir die Rolle hat-Sportgerat dar.

Die Tiefe einer Beschreibung in der kanonischen Form wird rekursiv wie folgt be-
stimmt. Der Teilausdruck o hat die Tiefe 0. Die Tiefe des Konzepts al8g, M...115xg,
berechnet sich als maximaler Wert der Tiefe von Teilausdriicken «, Bg,, ..., Or, + 1.

In dem obigen Beispiel ist die Tiefe des Teilausdrucks Tennisschliger gleich 0. Das
Konzept C' insgesamt hat die Tiefe 1.
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Abb. 2.1: Fragment einer TV-Wissensbasis.

2.2.5 Fragment einer Wissensbasis fiir einen Web-TV-Assistenten

Die Daten einer TV-Doméne wurden in BAND mit Mitteln des Wissensprésenta-
tionssystems CLASSIC modelliert. Als Leitbeispiel zur Illustration von P-CLASSIC
wurde ein kleines Fragment der umfangreichen BAND-Wissensbasis ausgewéhlt, wel-
ches sich mit der Représentation von Sportsedungen befafit. Der Oberbegiff fiir eine
allgemeine Sportsendung ist in Form eines atomaren Konzepts sport-broadcasts
festgelegt. Desweiteren wird zwischen den Sportsendungen unterschieden, die iiber die
Individual- und Mannschaftssportarten berichten (individual-sports-broadcasts
und team-sports-broadcast). Diverse Sportgerittypen werden benannt, z.B. Ten-
nisschlidger (das Konzept tennis-racket), FuBball (das Konzept football), Bas-
ketball (das Konzept basketball). Sie stellen die Unterkonzepte eines generellen
Konzepts fiir Sportgeriite (sports-tool) dar. Sportsendungen und Sportgerite sind
durch die Relation ,hat Sportgerit“ (has-sports-tool) miteinander in Verbindung
gebracht. Aufbauend auf primitiven Konzepten und Rollen sind die Eigenschaften
der speziellen Sportsendungen beschrieben. Beispielsweise deklariert das Konzept
football-broadcast symbolisch notwendige und hinreichende Bedingungen fiir eine
FuBballiibertragung. Eine Fuflballsportsendung ist eine Mannschaftssportsendung, in
der mit genau einem Sportgerédt von Typ FuBball gespielt wird. Abbildung 2.1 gibt
einen Uberblick iiber die entstandene Konzepthierarchie.

Nachfolgend sind die erforderlichen Definitionen in der CrLASSIC-Notation aufgefiihrt
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(das Konzept thing steht fiir das ,top“-Konzept, welches alle Objekte der Anwen-
dungsdoméne beschreibt).

(define-primitive-concept sports-broadcast thing)
(define-primitive-concept team-sports-broadcast sports-broadcast)
(define-primitive-concept individual-sports-broadcast sports-broadcast)
(define-primitive-concept sports-tool thing)
(define-primitive-concept basketball sports-tool)
(define-primitive-concept football sports-tool)
(define-primitive-concept tennis-racket sports-tool)

(define-primitive-role has-sports-tool)

(define-concept football-sports-broadcast
(and team-sports-broadcast
(at-least 1 has-sports-tool)
(at-most 1 has-sports-tool)
(all has-sports-tool football)))

(define-concept basketball-sports-broadcast
(and team-sports-broadcast
(at-least 1 has-sports-tool)
(at-most 1 has-sports-tool)
(all has-sports-tool basketball)))

(define-concept tennis-sports-broadcast
(and ndividual-sports-broadcast
(at-least 1 has-sports-tool)
(at-most 1 has-sports-tool)
(all has-sports-tool tennis-racket)))

2.2.6 Besonderheiten

Auf den ersten Blick scheint die terminologische Komponente von P-CLASSIC sich
weitgehend an die Konventionen von CLASSIC zu orientieren. Es gibt allerdings ei-
ne Reihe Einschrankungen bzw. Erweiterungen in Bezug auf die Beschreibungslogik
CLAssIC, die an dieser Stelle erwéhnt werden sollen.

Die Anzahl der Rollenfiiller ist in P-CLASSIC begrenzt. Diese Restriktion ist aus zwei
Uberlegungen entstanden. Es wird im Abschnitt 2.3.6 gezeigt, daB der Inferenzalgo-
rithmus von P-CLASSIC alle moglichen Werte der Anzahl der Rollenfiiller beriick-
sichtigt. Ohne die Einschriankung der maximalen Anzahl von Rollenfiillern wiirde er
nie terminieren. Zum anderen muf sichergestellt werden, dal die Wahrscheinlichkeits-
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verteilung fiir alle Kombinationen der Anzahl der Rollenfiiller vollstandig spezifiziert
werden kann. In [KLP97] wurden einige Ansatzpunkte zur Aufhebung dieser Restrik-
tion diskutiert (z.B. konnte die Wahrscheinlichkeit, dal es n Rollenfiiller gibt, mit
Hilfe einer hypergeometrischen Funktion f(n) ausgedriickt werden). Im Rahmen die-
ser Arbeit wurde dieses Problem nicht nidher betrachtet.

Die Sprache von P-CLASSIC bietet direkt keine Konstrukte an, um die Disjunktheit
bzw. Subsumtion von Konzepten zu deklarieren. Aus der nachfolgenden Diskussion
wird dennoch ersichtlich, dai die probabilistische Komponente den Ausdruck von
Beziehungen dieser Art zwischen den atomaren Konzepten doch erlaubt. Uber die
Subsumtionsrelation von atomaren Konzepten kann mit Hilfe der Wahrscheinlich-
keitsberechnungen geschlossen werden. Beispielsweise 148t sich die Aussage treffen,
ob das Konzept ,Mannschaftssportsendung® vom Konzept , Sportsendung® subsu-
miert wird (team-sports-broadcast < sports-broadcast). In der Tat, wenn man
beriicksichtigt, daf§ die Subsumtionsrelation zwischen zwei Konzepten C' < D auch wie
folgt umgeschrieben werden kann: C'M =D, dann geniigt es zu zeigen, dafl die Wahr-
scheinlichkeit beider Ereignisse ,,C' gilt“ und ,,—D gilt* gleich 0 ist, um zu schlielen,
da D das Konzept C subsumiert. Eine wichtige Voraussetzung dafiir ist allerdings,
dal P-CraAssiCc im Gegensatz zu CLASSIC die Negation von atomaren Konzepten
unterstiitzt. Durch die Einfithrung in die P-Klassen zusétzlicher Knoten fiir negierte
atomare Konzepte sind Schlu3folgerungen mit diesen Konzepte moéglich. Details wer-
den in den folgenden Kapiteln erldutert. Unter bestimmten Voraussetzungen kénnen
sogar Schliisse iiber die Subsumtion von komplexen Konzepttermen gezogen werden.
Zum Beispiel kann ermittelt werden, ob die Aussage

tennis-sports-broadcast =
sports-broadcast I V has-sports-tool . sports-tool

gilt. Dafiir miissen die konketen Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir Anwendungs-
objekte analysiert werden. So geniigt es zu zeigen, dafl die Wahrscheinlichkeit von
tennis-sports-broadcast nur dann grofler als 0 sein kann, wenn das Konzept
sports-broadcast gilt. Sollte das Konzept sports-broadcast gelten, so geniigt es
zu zeigen, daf} die Fiiller der Rolle has-sports-tool nur vom Typ sports-tool sein
konnen. Fiir die ricthige Auswahl der Wahrscheinlichkeitsverteilung (P-Klasse) der
Rollentfiiller einer Rolle sorgt ein spezieller Knoten. Und wenn in der P-Klasse fiir Rol-
lenfiiller vom Typ sports-tool das Konzept sports-tool die A-priori-Wahrschein-
lichkeit 1 hat, dann ist die Giiltigkeit der ganzen Aussage bewiesen.

Nachdem der terminologische Teil von P-CLASSIC diskutiert wurde, geht der folgende
Abschnitt zur Beschreibung des zweiten P-CLASSIC-Bestandteils iiber. Die Semantik,
die P-Klassen und das Inferenzverfahren der probabilistischen Komponente werden
im folgenden thematisiert und anhand von Beispielen veranschaulicht.
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2.3 Die probabilistische Komponente

Die probabilistische P-CLAssIC-Komponente wurde mit dem Ziel entwickelt, eine
Wissensbasis um die probabilistischen Axiome und Behauptungen zu erweitern. Wh-
rend in der T-Box der terminologischen Komponente von P-CLASSIC das allgemei-
ne Wissen iiber die Beziehungen von Konzepten modelliert werden kann, sind mit
Hilfe einer probabilistischen Erweiterung zusétzlich quantitative Aussagen iiber die
Subsumtionsrelation von Konzepten moglich. Die wichtigste Schluifolgerung ist da-
bei die probabilistische Subsumtion: Gegeben sind zwei Konzepte C' und D. Wie grof3
ist die Wahrscheinlichkeit P(C|D), da8 fiir ein Individuum des Konzepts D auch die
Bedingungen des Konzepts C' erfiillt sind? Die Grofle der Wahrscheinlichkeit kann
selbstverstandlich 0 (keine Subsumtion) oder 1 (vollsténdige Subsumtion) sein. Da-
mit sind die Schlufifolgerungen iiber die Konzeptsubsumtion bzw. Disjunktheit, wie
sie in der Inferenzkomponente des terminologischen Teils von P-CLASSIC realisiert
sind, weiterhin moglich. Das Interenzverfahren von P-CLASSIC ermdglicht allerdings
eine weitere Verfeinerung des Grades der Subsumtion, so dal die Grofle der Kon-
zeptiiberlappung als eine reelle Zahl aus dem Wertebereich 0 bis 1 dargestellt werden
kann.

Damit die Beantwortung von probabilistischen Anfragen realisiert werden kann, mufl
die Wissensbasis die Wahrscheinlichkeitswerte der logischen Aussagen enthalten. Da-
bei ist folgendes zu beachten. Wenn ein Sachverhalt durch n Aussagen beschrieben
ist, miissen die Wahrscheinlichkeiten von 2" Kombinationen der Aussagen bekannt
sein, um die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung zu berechnen. Fiir n gréfier 10
ist die Komplexitéat der Speicherung und der Berechnung von Rand- und bedingten
Wahrscheinlichkeiten nicht beherrschbar. Abgesehen davon sind die gefordeten Infor-
mationen auch nicht verfiighar, da es in praktischen Anwendungen beinah unméglich
ist, iiber die Zusammenhéinge von allen Ereignissen untereinander eine Aussage zu
machen [Lun95].

Dennoch reicht unter der Voraussetzung der bedingten Unabhingigkeiten der logi-
schen Aussagen, wie im folgenden erldutert wird, eine wesentlich kleinere Datenmenge
aus, um die gegenseitigen Abhéngigkeiten von n Aussagen zu beschreiben. Unter die-
sen Bedingungen kénnen die Wahrscheinlichkeitsaussagen in Form von Bayes-Netzen
dargestellt und verarbeitet werden. Die probabilistische Komponente von P-CLASSIC
besteht aus gleich mehreren solchen Bayes-Netzen (P-Klassen), welche die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Eigenschaften der Anwendungsobjekte abbilden. Es mag
auf den ersten Blick merkwiirdig erscheinen, daf§ mehrere Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen notwendig sind. Es darf dabei nur nicht der folgende Umstand iibersehen
werden. Wenn bekannt ist, daf§ ein Anwendungsobjekt auch als Rollenfiiller bzgl.
eines anderen Objektes auftritt, dann mufl man tatséchlich eine andere Wahrschein-
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lichkeitsverteilung fiir die Konzeptzugehorigkeit dieses Objektes zugrundelegen. Zum
Beispiel haben Raubtiere, die jagen, andere Wahrscheinlichkeitsverteilung, als Raub-
tiere, die selbst gejagt werden.

Um die Bedeutung von P-Klassen zu verdeutlichen, mufl man auf die Grundbegriffe
der Wahrscheinlichkeitstheorie zuriickgreifen. Im folgenden werden deshalb als erstes
einige fiir das Versténdnis relevante Begriffe und Formeln der Wahrscheinlichkeits-
rechnung aufgefithrt und der Bayes-Netz-Formalismus vorgestellt. Die Intention die-
ses Abschnitts besteht darin, die probabilistische Komponente in ihrer Semantik zu
beschreiben und einen Inferenzalgorithmus zu préasentieren.

2.3.1 Einige Grundbegriffe der Wahrscheinlichkeitstheorie

In der Wahrscheinlichkeitsrechnung werden primér die Ereignisse betrachtet, deren
Eintreten unvorhersehbar ist . In einem stochastischen Experiment wird ein Stich-
probenraum Q = {ey, es, ..., e, } aufgespannt, der die Menge aller moglichen Ergeb-
nisse eines Experiments, genannt FElementarereignisse, umschlieit. Jede Teilmenge
der Menge von Elementarereignissen A C Q stellt ein zufilliges Ereignis dar. Die
Potenzmenge 2% ist die Menge aller moglichen Ereignisse und wird als Ereignisraum
bezeichnet. Ereignisverkniipfungen kénnen mit Hilfe von Mengenoperationen definiert
werden. Die Summe von Ereignissen wird als A; U A; und das Produkt als A; N A,
bezeichnet. Zwei Ereignisse A; und A, heiflen unvereinbar, wenn sie nicht gemeinsam
auftreten koénnen, d.h. A; N Ay = (0 gilt. Fiir eine beliebige Menge von Ereignissen
{Ay,..., A} besteht ein vollsténdiges System unvereinbarer Ereignisse aus 2™ Pro-
dukten, in denen jedes Ereignis oder dessen Komplement (—A = Q \ A) vorkommt.

Die Auswertung der Ergebnisse eines Experimentes fithrt zur Bestimmung der relati-
ven Héaufigkeit, mit der ein Ereignis auftritt. Der Grenzwert der relativen Haufigkeit
des Auftretens eines Ereignisses bei unendlich vielen Stichproben bezeichnet man
als Wahrscheinlichkeit eines Ereignisses. In der Wissensverarbeitung werden die Er-
gebnisse eines Experiments eq,es, ..., e, durch logische Aussagen pi,ps, ..., pm be-
schrieben. Ein Ereignis e; ist genau dann eingetreten, wenn die entsprechende logische
Aussage p; den Wert ,,wahr* hat, wiahrend alle anderen Aussagen falsch sind.

Die bedingte Wahrscheinlichkeit P(A;|Ay) gibt an, wie groB die Wahrscheinlichkeit
des Ereignisses A; ist, wenn bekannt ist, dafy das Ereignis A, aufgetreten ist.

Es gilt:
P(A;1 N Ay)

p(Al‘A2) = p(AQ)

!Die in diesem Abschnitt verwendeten Definitionen stammen weitgehend aus [Lun95].
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Anhand dieser Formel ist die Wahrscheinlichkeit des gemeinsamen Auftretens von A
und A, folgendermafien zu berechnen:

P(A1 N Ay) = P(A|As) - P(As)

Erweitert auf n Ereignisse folgt daraus die sogenannte Kettenregel der bedingten
Wahrscheinlichkeiten, die die Wahrscheinlichkeit des gemeinsamen Auftretens von n
Ereignissen als Produkt von einer ,Kette® der bedingten Wahrscheinlichkeiten dar-
stellt:

P(A1|A2n...NA,) - P(AsJAsN...NA,) ... P(A-1|A,) - P(A,)

Wenn alle Ereignisse voneinander unabhéngig sind, vereinfacht sich die Kettenregel
zu der folgenden Formel:

P(A N AsN...NA,) = P(A) - P(Ay) ... P(A,)

Die Wahrscheinlichkeit der Summe von Ereignissen 148t sich wie folgt berechnen:

P(ATUAU...UA,) = Y P(Ay)— > P(A, NA,) +
k=1,...n k1<k2
> P(Ak, M A, N Ag) + ...
k1<ko<ks

L (=D)"P(AIN AN AY)

Noch mehr Formeln aus der Wahrscheinlichkeitstheorie

Die Ergebnisse eines zufilligen Ereignisses werden oft einer Variable X zugewiesen.
Da es im allgemeinen um mehrere Werte handelt, stellt X einen Vektor dar. Die
Zufallsvariable X ist die Abbildung der Elementarereignisse 2 auf den Wertebereich
WX:

X:Q—=W,

Die Wahrscheinlichkeit mehrerer Ereignisse Aq, A, ..., A,, 1a83t sich als Funktion
P(Xl,XQ,...,Xm) . WX1 X WX2 X ... X WXm — [0,1]

auffassen, wobei X, Xo, ..., X, Zufallsvariablen sind. Diese Funktion wird als Wahr-
scheinlichkeitsverteilung bezeichnet (m-dimensional).
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Die Summe der Wahrscheinlichkeiten, mit der die erste Zufallsvariable den Wert X7,
die zweite Variable den Wert X, usw. annimmt, ist gleich 1:

( Z P(Xl,XQ,...,Xm)) =

Die Randwahrscheinlichkeitsverteilung beschriebt die Wahrscheinlichkeitsverteilung
einer bzw. mehrerer Variablen X; unabhingig davon, welchen Wert die anderen Va-
riablen haben.

Zum Beispiel 1a8t sich die Randwahrscheinlichkeitsverteilung der zufélligen Varia-
ble X; als Summe iiber alle Wertkombinationen der nicht auf der linken Seite der
Gleichung stehenden Variablen X, ..., X,, ausrechnen:

Die Kettenregel fiihrt zu der folgenden Formel zur Berechnung der gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen Xy, Xo, ..., X,,:

P(Xl,XQ,...,Xm) - pX1|X2 ..... Xm(X17X27"'7Xm)
pX2|X3 ..... Xm(X27X37"'7Xm)---
PXm—1|Xm (Xm—lv Xm)PXm (Xm)

Bei der aussagenlogischen Darstellung entspricht der Wert der Zufallsvariable X; dem
Wahrheitswert der Aussage p; fiir das Ergebnis des betrachteten Experiments. Wenn
ein Problem durch n Aussagen beschrieben wird, ergibt sich die gemeinsame Wahr-
scheinlichkeitsverteilung durch die Angabe von 2" Werten. Bei 2 Aussagen erhélt man
z.B. das folgende wahrscheinlichkeitstheoretische Modell:

Px, x,(T,T) = P(pi Apa)
Px,x,(T, F) = P(p1A-p2)
Py, x,(F\T) = P(=p1 Ap2)
Px, x,(F\F) = P(=p1 A—p2)

Anhand der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung kénnen beliebige bedingte
und Randwarscheinlichkeitsverteilungen fiir einzelne oder mehrere Zufallsereignisse
berechnet werden. Generell werden solche Schritte als probabilistische Inferenzen be-
zeichnet.
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Fiir grofle Werte von n stellt die Berechnung und Speicherung der gemeinsamen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung ein Komplexitédtsproblem dar. Fiir praktische Anwendungen
ist die Kenntnis aller bedingten Wahrscheinlichkeiten meistens auch nicht erforder-
lich. Deshalb wurden Bedingungen formuliert, die dazu fiithren, dafl eine wesentlich
kleinere Datenmenge ausreicht, um die gegenseitigen Abhéngigkeiten der n Aussagen
vollsténdig zu beschreiben.

Betrachten wir ein Problem, welches durch z.B. 3 Aussagen p;, po und p3 beschrie-
ben ist. Fiir ein vollstdndiges wahrscheinlichkeitstheoretisches Modell miissen 8 Werte
der gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung bekannt sein. Man schrénkt die ge-
genseitigen Abhéngigkeiten der Aussagen so ein, dafl es eine Kausalkette entsteht:
p1 — p2 — ps3. Ist die Aussage p; wahr, so kann mit bestimmter Wahrscheinlichkeit
auf die Giiltigkeit von py geschlossen werden. Gilt py, dann folgt daraus ps. Wenn
den Aussagen die Zufallsvariablen z1, x5 und x3 zugeordnet sind, 148t sich die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung fiir p3 unter Anwendung der Kettenregel ableiten:

P(xla Zo, l‘?)) - Px3|x1,x2(*r17 Zo, ‘r3)ng‘x1(l‘17x2)Pac1 (xl)

Da alle drei Aussagen gelten, ist x; = T, xo = T und z3 = T. Die Wahrscheinlich-
keit des gemeinsamen Auftretens von py, ps und ps ist ein Produkt der bedingten
Wahrscheinlichkeiten:

P(p1 A p2 A ps) = P(ps|p1 A p2) P(pa|p1) P (p1)

Es wird deutlich, dafl die Wahrscheinlichkeit des gemeinsamen Auftretens von allen 3
Aussagen im allgemeinen nicht allein aus der Kenntnis der bedingten Wahrscheinlich-
keiten P(po|p1) und P(ps|p2) berechnet werden kann, sondern auch die Kenntnis der
Wahrscheinlichkeit des Ereignisses p3 unter der Bedingung, dafl p; und p, aufgetre-
ten sind (P(ps|p1 A p2)), notwendig ist. Soll die Wahrscheinlichkeit von ps doch allein
anhand der bedingten Wahrscheinlichkeiten P(ps|p;) und P(ps|p2) berechenbar sein,
muf} eine zusétzliche Bedingung festgelegt werden — die bedingte Unabhéngigkeit.
Wenn nédmlich bekannt ist, daf§ die Aussage ps giiltig ist, dann ist die Wahrscheinlich-
keit von ps nicht mehr von p; abhéngig. Man sagt, ps ,,blockiert die stochastische
Abhéngigkeit zwischen p; und ps. Anders ausgedriickt, das Ereignis py ,separiert®
Ereignisse p; und ps.

Unter der Voraussetzung, dal die Aussagen bedingt unabhéngig voneinander sind,
kénnen Schlufifolgerungsketten aufgebaut werden. Die gemeinsame Wahrscheinlich-
keitsverteilung wird schrittweise berechnet. Es wird bei dem ersten Ereignis der Kau-
salkette angefangen und in Richtung der Kanten, die kausale Abhéngigkeiten darstel-

len, vorangegangen.
Pxpx, (X1,X2) Pxg1x,(X2,X3)

X1 e XQ e X3
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1. Py,
2. PXl,Xg = PXQ\leXl

3. PX17X27X3 = PXs\XQPXz\le)ﬁ = st\szXl,Xz

Im allgemeinen 148t sich die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung dann wie folgt
ausrechnen.

V(X;) bezeichnet die Menge der Variablen, von denen X; abhéngt.

Die bedingte Unabhéngigkeit der Aussagen und die darauf basierende Inferenzregel
sind die Grundlagen fiir die Bildung von Bayes-Netzen.

2.3.2 Bayes-Netze
Definition

Ein Bayes-Netz, auch als ,, Abhangigkeitsgraph® oder ,,belief network® bezeichnet, ist
ein gerichteter azyklischer Graph, dessen Knoten Zufallsvariablen darstellen und des-
sen Kanten direkte stochastische Abhéngigkeiten repréasentieren. Die Gesamtmenge
der Zufallsvariablen stellt eine Problemdoméne dar. In Abbildung 2.2 ist zur Ver-
anschaulichung ein Bayes-Netz mit 4 Knoten dargestellt. Die Knoten sind mit den
Zufallsvariablen X, X5, X3 und X, assoziiert. Die Richtung der Pfeile gibt die kausale
Abhéngigkeit der Knoten wieder.

Der Zweck eines Bayes-Netzes ist, die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
die Problemdoméne in einer einfachen und iibersichtlichen Art und Weise zu model-
lieren. Das Modell besteht aus einer Menge von ,,lokalen® bedingten Wahrscheinlich-
keitsverteilungen und basiert auf der Annahme der bedingten Unabhéngigkeit der
Variablen. Das heifit, dafl jede Zufallsvariable den Wert aus einem bestimmten Wer-
tebereich annimmt und genau von denjenigen anderen Variablen bedingt abhéingig
ist, mit deren Knoten sie durch eine Kante direkt verbunden ist. Die Kanten sind mit
den bedingten Wahrscheinlichkeiten der benachbarten Knoten gewichtet.

Conditional Probability Table

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten der Zufallsvariablen sind in einer sogenannten
»Conditional Probability Table“ (CPT) zusammengefafit.
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Abb. 2.2: Ein einfaches Bayes-Netz.

Eine CPT legt fiir jeden Knoten des Bayes-Netzes die Wahrscheinlichkeit fest, mit
der dieser Knoten abhéngig von der Kombination der Werte seiner Vorgéngerknoten
einen bestimmten Wert annimmt. Der Wurzelknoten ist immer mit einer bestimmten
A-priori-Wahrscheinlichkeit gewihlt.

In dem obigen Beispiel beinhaltet die CPT des Knotens X3 8 Werte der beding-
ten Wahrscheinlichkeiten P(X3|X;) und P(X3|X5) fir alle Wertekombinationen der
Knoten X, X5 und Xj:

P(Xs=T|X,=T,X,=T) = 01
P(X;=T|X,=T,Xs=F) = 0.3
P(Xs=F|X;=F,Xo=F) = 00

Unter Beriicksichtigung der in einer CP'T abgelegten statistischen Informationen kénnen
diverse gemeinsame Wahrscheinlichkeiten und Randwahrscheinlichkeiten der Zufall-
sereignisse berechnet werden.
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Probabilistische Inferenzen

Die probabilistischen Inferenzen in Bayes-Netzen basieren auf dem zum Schlufl des
vorangehenden Abschnitts erlauterten Verfahren zum Berechnen der gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung:

m
thXz ~~~~~ Xm — H PXi|V(Xi)
=1

Anhand dieser Formel ist fiir jede Teilmenge der Zufallsvariablen deren gemeinsa-
me Wahrscheinlichkeitsverteilung in einem Bayes-Netz eindeutig festgelegt und kann
direkt aus dem Netz ermittelt werden.

Die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Zufallsvariablen 148t sich in ei-
nem Bayes-Netz schrittweise durch das Voranschreiten entlang der Kanten in der mit
Pfeilen gezeigten Richtung ableiten. Der Wurzelknoten erhélt einen A-priori-Wert.
Den ,,FluB3“ durch das in Abbildung 2.2 dargestellte Netz veranschaulicht die folgen-
de Schlufolgerungskette:

o Py,

o Px, x, = P(X3]Xy) - Px,

o Py, x,x; = P(X3| X1, Xs) - P(Xo]|Xy) - P(X7)

o Py, x,x5.x, = P(X4|P(X2) - P(X3|X1, Xs) - P(Xo]|Xy) - P(X7)

Anhand der aufgefiihrten Berechnungsvorschriften kénnen die Wahrscheinlichkeiten
logischer Aussagen ermittelt werden. Hier sind nur zwei Beispiele:

p(XlzT,XQZT,X;g:F) ==
PX3=F|X;=T,Xo=T)-P(X,=T|X;=T) - P(X;=T) =
0.9-0.1-0.3 =0.027

Wenn {iiber die Werte von Vorgéangerknoten nichts bekannt ist, greift die Berechungs-
vorschrift fiir die Randwahrscheinlichkeiten, wobei alle moglichen Wertkombinationen
der Vorgédngerknoten beriicksichtigt werden miissen:

P(Xy=T) =
PXi=T,Xo=T)+P(X, =F,Xo=T) =
P(Xo=T|X,=T)-P(X,=T)+ P(X,=T|X, = F)- P(X, = F) =
0.1-0.340.6-0.7 = 0.45
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Das beschriebene Verfahren stellt natiirlich eine ,, Brute-force“-Methode dar. Um die
Kosten einer solchen Prozedur zu reduzieren, wurden diverse optimierende Verfah-
ren ausgearbeitet. Zum Beispiel wurde von Lauritzen und Spiegelhalter [LS88] ein
Algorithmus entwickelt, der das Bayes-Netz zu einem ungerichteten Graph transfor-
miert und die mathematischen Eigenschaften von ungerichteten Graphen ausnutzt.
In Arbeiten von B. D’Ambrosio und Z. Li [LD94] wurde ein Verfahren vorgeschla-
gen, in dem die Summen und Produkte der bedingten Wahrscheinlichkeiten in der
Inferenzkette symbolisch vereinfacht werden kénnen. In Forschungen von Pearl wur-
de ein Szenario entworfen, das auf der Propagierung in Poly-Béumen basiert [Pea86].
Eine der naheliegenden Losungen ist das ,,Caching® und Wiederverwenden von in
den einzelnen Schritten der Schlufifolgerungskette ermittelten Wahrscheinlichkeiten.
Die Implementation des P-CLASSIC-Inferenzverfahrens greift im ersten Prototyp auf
die erwahnte ,, Brute-force“-Methode zuriick und unterstiitzt nur ansatzweise das Ca-
ching. In [KLP97] wurde gezeigt, dal Inferenzen in P-CLASSIC in polynomialer Zeit
berechnen werden koénnen, sobald die Berechnung der probabilistischen Inferenzen
in Bayes-Netzen auch in polynomialer Zeit erfolgt. Das wére eine Motivation fiir
die kiinftige Weiterentwicklung des P-CLASsiC-Rahmensystems in der Richtung ei-
ner Verkniipfung des P-CLASSIC-Inferenzalgorithmus mit Optimierungstechniken in
Bayes-Netzen.

D-Separation

Die Topologie der Bayes-Netze bildet die Abhéngigkeitsrelationen zwischen den Zu-
fallsereignissen ab. Nicht nur die Existenz, sondern auch die Richtung der Kanten in
einem Bayes-Netz spielt dabei eine wichtige Rolle. Sind die Knoten miteinander durch
Kanten verbunden, so heif3t es nicht automatisch, dafl sie voneinander abhéngen. Zur
Veranschaulichung wird auf das Beispiel eines einfachen Bayes-Netzes zuriickgegriffen
(siche Abbildung 2.3). Es gibt zwar einen Weg von X iiber X, zu Xj3. Die Richtung
der Kanten auf diesem Weg ist aber von entscheidender Bedeutung. Die Abhéngig-
keit zwischen X5 und Xj ist solange ,blockiert”, d.h. X, und X3 sind solange als
unabhéngige Zufallsereignisse zu betrachten, bis das Ereignis X, eingetreten ist und
die mit ihm assoziierte Zufallsvariable einen bestimmten Wert angenommen hat. Erst
das Initiieren der Zufallsvariable X, bewirkt die Abhéngigkeitsrelation zwischen X5
und X3. Man sagt, dafl die Menge Z; = {X,} X, von X3 ,,d-separiert”.

Das Kriterium fiir die Konnektivitdt der Knoten in einem gerichteten azyklischen
Graph wird als ,,d-Separation® bezeichnet. Dieses Kriterium ermoglicht es, anhand
von formalen Testbedingungen, die im folgenden erldutert werden, zu bestimmen,
ob zwei Mengen der Zufallsvariablen in Bezug auf eine dritte Menge voneinander
unabhéngig sind. Die folgende Definition stammt aus [Pea88].



30 Kapitel 2. Die probabilistische Beschreibungslogik P-CLASSIC

Abb. 2.3: D-Separation.

Seien V, W und Z drei disjunkte Teilmengen einer Menge von Knoten in einem DAG.
Die Menge 7 ,,d-separiert* V von W, wenn auf jedem Pfad zwischen einem beliebigen
Knoten aus V und einem beliebigen Knoten aus W ein Knoten w liegt, fiir den eine
der beiden folgenden Bedingungen gilt:

1. Der Knoten w hat eingehende Pfeile und weder w noch die Nachfolgerknoten
von w sind in Z.

2. Keine Pfeile gehen in den Knoten w ein und w ist in Z.

Soll ein Pfad die angegebenen Voraussetzungen erfiillen, so wird er als , blockiert
durch Z*“ gekennzeichnet. Andererfalls wird er als ,aktiv genannt.

Am Beispiel eines DAG in Abbildung 2.3 kann jetzt gezeigt werden, dafl die Menge
V={X5} und W={X;} auch durch die Knotenmenge Zy = {X;} d-separiert sind. In
der Tat ist der erste Pfad von Xy zu X3 (Xy «— X; — X3) durch X, blockiert.
Der zweite mogliche Pfad X, — X, «— X3 ist ebenfalls blockiert, weil der einzige
Knoten mit eingehenden Pfeilen X, und sein Nachfolger X5 nicht in Z5 enthalten
sind.

Das hier eingefiihrte Kriterium ,,d-Separation* wird bei der Definition von P-Klassen
verwendet.
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2.3.3 P-Klassen

Nachdem die zum Versténdnis von P-Klassen notwendigen Grundlagen erlautert wur-
den, bietet dieser Abschnitt eine eingehende Diskussion iiber die P-Klassen an.

Eine P-Klasse deklariert die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Eigenschaften der Ob-
jekte aus einer Anwendungsdomine AZ und ist als Bayes-Netz modelliert. Aus der
wahrscheinlichkeitstheoretischen Perspektive kann eine P-Klasse auch wie folgt auf-
gefaflit werden. Sie beschreibt ein zufélliges Ereignis, dafl bei einem Experiment (im
Sinne der Wahrscheinlichkeitsrechnung) ein Individuum die Instanz eines Konzepts
ist. Ein solches Ereignis ist genau dann eingetreten, wenn die logische Aussage, welche
die Eigenschaften des Individuums beschreibt, gilt. Was sind nun die Eigenschaften
eines Individuums? Wie der Diskussion iiber die T-Box in 2.2.2 entnommen werden
kann, sind die Grundeigenschaften eines Individuums in Form von atomaren Kon-
zepten festgelegt. Ist das Ereignis aufgetreten, sind die Konzepte erfiillt. Desweiteren
sind den Attributen des Individuums bestimmte Werte zugewiesen und die Anzahl
der Rollenfiiller ist fiir jede Rolle eingeschrinkt. Die Wahl der Rollenfiiller selbst stellt
schon ein anderes zufilliges Ereignis dar, welches durch eine eigene Wahrscheinlich-
keitsverteilung charakterisiert ist. Auf diesen wichtigen Punkt mufl gesondert hin-
gewiesen werden. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Individuumeigenschaften ist
im allgemeinen nicht dieselbe wie die von Rollenfiillern, auch wenn es u.U. um ein
und dasselbe Objekt handelt. Wichtig bleibt, ob das Objekt ein Rollenfiiller ist oder
nicht, d.h. es ist entscheidend, auf welcher Seite der zweistelligen Rollenbeziehung
es vorkommt. Dann miissen nédmlich je nach Anzahl der Rollen, fiir die das Objekt
ein Rollenfiiller ist, mehrere Wahrscheinlichkeitsverteilungen festgelegt werden. Aus
diesem Grund wird jeder Rolle eine oder mehrere P-Klassen zur Beschreibung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Rollenfiiller zugeordnet. Vorausgesetzt wird, dafl
die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Rollenfiiller untereinander unabhéngig sind.
Mit anderen Worten, sowohl die Wahl jedes einzelnen Rollenfiillers als auch die Wahl
eines Objektes und seiner Rollenfiiller miissen unabhéngige Ereignisse darstellen.

Eine der P-Klassen legt die Wahrscheinlichkeitsverteilung aller Objekte der Wissens-
basis fest. Sie ist als Wurzel-P-Klasse bezeichnet (P*).

Die Knoten einer P-Klasse sind mit den atomaren Konzepten der Wissensbasis as-
soziiert. Fin Knoten kann den Wert ,'T“ oder ,F*“ annehmen, abhéingig davon, ob
das Konzept, das er modelliert, gilt oder nicht. Zusétzlich sind Knoten fiir negierte
atomare Konzepte eingefiihrt. Sie héngen nur von ihren nicht negierten Pendants ab.
Der Sinn der Einfiihrung dieser Knoten wird dann deutlich, wenn man versucht z.B.
die Wahrscheinlichkeit der folgenden logischen Aussage zu ermitteln: P(C'A—C'). Der
richtige Wert ist 0 und muf3 sich aus der entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilung
ergeben.
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Dariiber hinaus enthélt eine P-Klasse fiir jede Rolle R den Knoten Number(R) zur
Modellierung der Anzahl der Rollenfiiller. Die Spannweite der Werte dieses Knotens
liegt zwischen 0 und einer bestimmten natiirlichen Zahl bound(R). Damit die Inferen-
zen in P-CLASSIC in endlicher Zeit gemacht werden, ist die Anzahl der Fiiller einer
bestimmten Rolle nach oben begrenzt. Die Wahrscheinlichkeit, mit der Number(R)
einen Wert n annimmt, kennzeichnet die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Objekt mit
n anderen Objekten durch die Rolle R verbunden ist. Das Netz enthélt einen weiteren
Sonderknoten - PC(R). Er dient zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilung
fiir die Rollenfiiller. Sein Wertebereich umfafit die Menge aller P-Klassen. PC(R) ist
deterministisch, d.h. es darf fiir jeder Kombination der Werte der Knoten-Vorgénger
nur eine P-Klasse mit der Wahrscheinlichkeit 1 ausgewéhlt werden. Die Einfithrung
des PC(R)-Knoten verleiht der ganzen Struktur einen rekursiven Charakter, wie es
aus dem folgenden Beispiel ersichtlich wird.

2.3.4 Beispiel einer P-Klasse

Zur Veranschaulichung der P-Klassen-Abstraktion wird erneut das im Abschnitt 2.2.5
vorgestellte Fragment der TV-Wissensbasis fiir Sportsedungen aufgegriffen.

In Abbildungen 2.4 bzw. 2.5 sind die Wurzel-P-Klasse ,,sports-broadcasts® bzw. die
P-Klasse ,,sports-tools® préasentiert. Die Wurzel-P-Klasse beschreibt die Wahrschein-
lichkeitsverteilung aller Objekte der Wissensbasis. Die P-Klasse ,sports-tools® dient
zur Spezifikation der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Sportgerite als Rollenfiiller
der Rolle has-sports-tool. Die Liste der verwendeten Abkiirzungen ist in der Ta-
belle 2.4 dargestellt. Die einzelnen Knoten des Bayes-Netzes sind mit den atomaren
Konzepten aus der TV-Wissensbasis assoziiert. Die zugehorigen CPT beinhalten die
bedingten Wahrscheinlichkeiten der Giiltigkeit von Konzepten in Abhéngigkeit von

PC-HST | PC(has-sports-tool)

N-HST | Number(has-sports-tool)

SB sports-broadcast

ST sports-tool

TSB team-sports-broadcast

ISB individual-sports-broadcast
NISB — individual-sports-broadcast
B basketball

F football

TR tennis-racket

Tabelle 2.4: Verwendete Abkiirzungen in der Wissensbasis fiir TV-Sportsendungen.
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anderen Konzepten. Damit ist die Uberlappung von Konzepten modelliert. Zum Bei-
spiel ist in dem Netz kodiert, dafl eine TV-Sendung mit der Wahrscheinlichkeit 0.3
iiber eine ,,Mannschaftssportart” berichtet, wenn bekannt ist, dafl es um eine Sport-
sendung aber keine , Individualsport“-Sendung handelt.

Die Wahrscheinlichkeit eines Konzepts, das ausschliellich aus Konjunktionen von
negierten oder nicht-negierten atomaren Konzepten besteht, ist unmittelbar aus dem
Netz ablesbar. Zum Beispiel 148t sich die Wahrscheinlichkeit der Aussage

(and sports-broadcast
(not indwwidual-sports-broadcast)
team-sports-broadcast)

wie folgt in der Wurzel-P-Klasse ableiten:

P(SB=T,ISB=FTSB=T) =
P(SB=T)-P(ISB=F|SB=T)-P(TSB=T|ISB=F,SB=T) =
0.1-0.7-0.3 =0.021

Die Berechnung basiert auf der im Abschnitt 2.3.1 erlauterten Kettenregel fiir das
Produkt von zufélligen Ereignissen. In dem betrachteten Beispiel ist die Variablen-
belegung komplett spezifiziert. Sind die Werte der Vorgéngerknoten nicht bekannt,
wird auf die Berechnungsvorschrift fiir Randwahrscheinlichkeiten zuriickgegriffen. Bei-
spielsweise 148t sich die Wahrscheinlichkeit des Konzepts ISB demnach folgendermas-
sen ausrechnen:

P(ISB=T)=P(SB=T,ISB=T)+ P(SB=F,ISB=T) =
P(SB=T)-P(ISB=T|SB=T)+ P(SB=F)-P(ISB=T|SB=F) =
0.1-0.3+0.9-0.0 =0.03

Damit sind die einfachen Inferenzen moglich, wie z.B. die probabilistische Subsumtion

von Konzepttermen, die aus atomaren und negierten atomaren Konzepten gebildet
sind (P(C|D)).

Fiir die Rolle has-sports-tool beinhaltet jede P-Klasse zwei Sonderknoten - Num-
ber(has-sports-tool) und PC(has-sports-tool). Der erste definiert die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Anzahl der Rollenfiiller. Die maximale Anzahl der Sport-
gerite ist in dem Beispiel auf 1 beschrankt. Wenn ein Objekt eine Instanz des Kon-
zepts sports-broadcast ist, dann steht es in unserer Domé&ne mit hochstens ei-
nem Objekt vom Typ ,Sportgerdt® in der Beziehung has-sports-tool. Eine In-
stanz des Konzepts sports-tool kann dagegen unmoglich mit anderen Objekten
vom Typ ,,Sportgeriat” durch die Rolle has-sports-tool verbunden sein. Diese Tat-
sachen sind im Netz wie folgt abgebildet (siche den Knoten N-HST): Die P-Klasse
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Abb. 2.4: P-Klasse ,,sports-broadcasts®.
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sports-broadcasts definiert die Wahrscheinlichkeit, dafl ein Objekt einen Fiiller der
Rolle has-sports-tool besitzt, als gleich 1, vorausgesetzt es ist bekannt, daf§ das
Objekt keine Instanz des Konzepts sports-tool ist. In der P-Klasse sports-tools
ist diese Wahrscheinlichkeit dagegen immer 0, da es hier um die Objekte vom Typ
soportgerat” handelt und Sportgeréite stehen nicht iiber die Rolle has-sports-tool
zu anderen Sportgerédten in Beziehung.

Der zweite Sonderknoten PC(has-sports-tool) dient zum Verweis auf die richtige
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Eigenschaften der Rollenfiiller.

Zur Veranschaulichung 148t sich als Beispiel die Wahrscheinlichkeit der Beschreibung
TSBN(> 1HST)N(< 1HST)NVYHST.TR wie folgt rekursiv berechnen. Der Knoten
team-sports-broadcast erhélt den Wert , T“. Die Anzahl der Rollenfiiller fiir die
Rolle has-sports-tool ist 1, deshalb wird der Knoten Number(has-sports-tool)
mit 1 initiiert. Die Rollenfiiller werden anhand der P-Klasse ,sports-tools“ selek-
tiert, also bekommt der Knoten PC(has-sports-tool) den Wert , sports-tools“ und
der Knoten tennis-racket hat den Wert ,, T“. Die resultierende Wahrscheinlichkeit
(0.00624) kann dann mit bereits erwéhnten Inferenzmechanismen in Bayes-Netzen
ermittelt werden.

Bevor ein allgemeines Verfahren zur Berechnung der Wahrscheinlichkeiten von Kon-
zepten in kanonischer Form vorgestellt wird, mufl noch die Semantik der probabilisti-
schen Komponente von P-CLASSIC beschrieben werden.

2.3.5 Semantik der probabilistischer Erweiterung

Die probabilistische P-CrAssic-Komponente ergénzt die in 2.2.2 eingefiihrte Inter-
pretation der T-Box Z = (AZ,-%) um die Interpretation von P-Klassen. Eine Inter-
pretation ZP der probabilistischen Komponente von P-CLASSIC ist eine Menge der
Wahrscheinlichkeitsverteilungen ,uf)j der Doméine AZ. Jede dieser Wahrscheinlichkeits-
verteilungen ist mit einer P-Klasse P; assoziiert.

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung MIIDJ_ der Doméne A? kann nur dann als konsistent
bzgl. der P-Klasse P; betrachtet werden, wenn die folgenden Bedingungen zutreffen:

1. Fiir jedes Konzept C' in der kanonischen Form ist die Wahrscheinlichkeit von
C7? identisch mit der Wahrscheinlichkeit, die fiir C' im Bayes-Netz der P-Klasse
P; definiert ist:

Hp; (CI) = BNP]' (O)

2. Fiir jedes Konzept C und jede Rolle R sei a eine Instanz von C (a* € C%) und
b ein Rollenfiiller der Rolle R bzgl. a ((a*,b*) € R?) im Modell Z. Die Wahl
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der Rollenfiiller b stellt ein zufélliges Ereignis dar, welches durch die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung pp, beschrieben ist. Dann mufl pp, bzgl. der P-Klasse
P; konsistent sein. P; ist hier der Wert des deterministischen Knoten PC(R) in
der P-Klasse P; unter der Bedingung, daf§ C' gilt:

Py = BNp,(PC(R)|C)

3. Die Rollenfiiller einer Rolle R werden unabhéngig voneinander und von Fiillern
anderer Rollen gewéhlt. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Rollenfiiller hangt
mit anderen Worten nicht von den Eigenschaften anderer Rollenfiiller ab, son-
dern wird bgzl. der Rolle R eindeutig festgelegt. Aus dieser Annahme folgt eine
einfache Berechnungsregel fiir die Wahrscheinlichkeit mehrerer Rollenfiiller: Ist
die Wahrscheinlichkeit, daf§ ein Objekt a einen Rollenfiiller hat, gleich p, so ist
die Wahrscheinlichkeit, daf§ es n Rollenfiiller hat, gleich p™.

Desweiteren wird angenommen, dafl die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Rol-
lenfiiller fiir ein Objekt auch nicht von den Eigenschaften des Objektes abhéngt.
Zum Beispiel wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung von Fiillern der Rolle H ST
(beschrieben durch die P-Klasse , has-sports-tools“) nicht dadurch beeinfluft,
ob das Konzept

TSBMN(> 1HST)N (< 1HST)NYHST.TR
oder das Konzept
ISBM(> 1HST)N(K 1HST)NYHST.TR

gilt (siehe Abbildungen 2.4 bzw. 2.5)

Ein probabilistisches terminologisches Axiom besitzt die folgende Form:
P(C|D) =p

C' und D sind Konzepte, p steht fiir einen Wahrscheinlichkeitswert aus dem Wertebe-
reich [0,1]. Ist D = T, so verkiirzt sich die oben aufgefithrte Definition zum folgenden
Ausdruck:

P(C)=p

Die Interpretation Z? erfiillt ein probabilistisches terminologisches Axiom P(C|D) = p
genau dann, wenn der Wahrscheinlichkeitswert p aus dem Bayes-Netz fiir die Wurzel-
P-Klasse P* abgeleitet werden kann: u%. (C|D) = p.

Gelten die oben aufgezéhlten Konsistenzbedingungen, dann hat jedes Konzept C'
in der P-CrLAsSIC-Wissensbasis eine eindeutige Wahrscheinlichkeit p € [0,1], und das
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probabilistische Axiom P(C') = pist erfiillt in Bezug auf die P-CLASSIC-Wissensbasis.
Den Beweis findet man in [KLP97].

Wie bereits angedeutet wurde, betreffen die bisherigen Definitionen eine probabili-
stische Erweiterung der T-Box. Die A-Box kann ebenfalls entsprechend modifiziert
werden, um die Deklaration von probabilistischen Behauptungen (assertions) der
folgenden Form zu ermdoglichen: P(a € C) = p, a ist ein Individuum und p ein
Wahrscheinlichkeitswert. In P-CLASSIC wurde die Behandlung der probabilistischen
Zusicherungen ausgelassen und auch im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

2.3.6 Inferenzverfahren

Im Abschnitt 2.3.4 wurden einige Beispiele fiir probabilistische Inferenzen mit P-
Klassen gezeigt. In diesem Teil der Arbeit soll ein allgemeines Verfahren zur Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeiten von Konzepttermen in P-CLASSIC erldutert und
anhand weiterer Beispiele illustriert werden.

Annahmen

Es wird vorausgesetzt, daBl Konzepte sich in der kanonischen Form befinden und die
Tiefe der Konzeptterme eingeschrénkt ist (vgl. 2.2.4). Die naheliegende Methode, die
Wahrscheinlichkeit eines Konzeptausdrucks

C:OéﬂﬂRlﬂ...ﬂﬁRk ‘ BRZ' = (2 le‘ Rl)ﬂ(g mp, RZ)HVRZCRZ,ZE [1,l€]

zu berechnen, wére als erstes die Wahrscheinlichkeit des Teilausdrucks a zu bestim-
men, dann rekursiv die Wahrscheinlichkeiten der (-Teile mit bekannten Schluf3fol-
gerungsregeln der Bayes-Netze zu berechnen. Die Laufzeit dieser Vorgehensweise ist
aber exponenziell zu der Tiefe des Konzepts C'. Das Ziel besteht darin, ein effizientes
Verfahren zu entwickeln. Der in [KLP97] vorgeschlagene Algorithmus basiert auf zwei
Beobachtungen. Zum einen ist es sinnvoll, die Berechnung mit den Teilausdriicken der
Tiefe 0 anzufangen. Es werden dabei die Wahrscheinlichkeiten der atomaren Konzepte
Cp, ermittelt und fiir die spéteren Berechnungen aufgehoben. Die néchsten Berech-
nungsschritte verlaufen ,bottom up®“ bzgl. der Konzepttiefe, und in jedem Schritt
werden die ermittelten Wahrscheinlichkeiten fiir die Verwendung im néchsten Schritt
gespeichert. Die zweite Beobachtung besteht darin, daf§ die Wahrscheinlichkeit eines
Br,-Teils nur von der Anzahl und der P-Klasse der Rollenfiiller der Rolle R; abhéngt.
Der Knoten (g, ist mit anderen Worten , d-separiert® vom Rest des Netzes durch
die Knotenmenge {PC(R;), Number(R;)} (s. Definition im Abschnitt 2.3.2). Deshalb
kann man den fg,-Knoten in einer P-Klasse direkt unter die entsprechenden Knoten
PC(R;) und Number(R;)-Knoten hiangen. Die bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung
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des neuen [p,-Knotens l&3t sich fiir jede Kombination der Knoten-Vorgénger ausrech-
nen und wird in die CPT von (g, eingetragen.

Beschreibung

Der vollstindige Algorithmus Compute Probability zur Berechnung der Wahr-
scheinlichkeit eines Konzepts C' bzgl. einer P-CLASSIC-Wissensbasis sieht wie folgt
aus:

Compute Probability (C, KB)

Initialization: C ist ein Konzept in kanonischer Form,
KB ist eine P-CLASSIC-Wissensbasis,
Ry, ..., R, sind Rollen, P* ist die Wurzel-P-Klasse
for d = 0 bis zu der Tiefe des Konzepts C: depth(C)) do
for jede P-Klasse P in KB do
for jeden Teilausdruck C' = a M Bg, M...M Bg,, der Tiefe d do
for jeden Teilausdruck g, = (> [;R;)M(< w; R;)N(VR;.D;)inC, 1> j<m
do
for h=0 bis zur maximalen Anzahl der Rollenfiiller fiir die Rolle R;:
bound (R;) do
for jede P-Klasse P do
if Uj Z h Z lj then
CPT(h,P,T) = P(D;)"
else
CPT(h,P,T)=0
end if
end for
end for
fiige den Knoten g, in die P-Klasse P ein
end for
berechne und speichere die Wahrscheinlichkeit von C' in P
end for
end for
end for
gib die Wahrscheinlichkeit von C in P* zuriick

Abb. 2.6: Der P-CrAssiC-Inferenzalgorithmus Compute Probability.

Es kann leicht gezeigt werden, dafl die Komplexitéit des Algorithmus linear zu der
Tiefe des Konzepts C' und quadratisch zu der Anzahl der P-Klassen ist. Sollten die
Bayes-Netze der P-Klassen so strukturiert sein, dafl Inferenzen in polynomaler Zeit
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moglich sind, so bleibt die Laufzeit des Algorithmus auch polynomial bzgl. der Grofie
der Wissensbasis.

Beispiel
Als Beispiel wird die Wahrscheinlichkeit des Konzepts

C=TSBM(> 1HST)N (< 1HST)NY HST.B

ermittelt. Fiir die Berechnungen werden die im Abschnitt 2.3.4 eingefiihrten P-Klassen
fiir die TV-Wissensbasis herangezogen. Die Tiefe des Konzepts C' ist 1. Der Teilaus-
druck B hat die Tiefe 0. Im ersten Schritt wird die Wahrscheinlichkeit von B fiir jede
der P-Klassen ,sports-broadcasts® bzw. ,sports-tools* mit Hilfe der Inferenzregeln
fiir Bayes-Netze ermittelt und gespeichert:

0 JE—
¥ sports—broa,dcasts(B ) =0.09

ngorts-tools(B) =0.27

Als néchstes muf die Wahrscheinlichkeitsverteilung des (-Teilausdrucks (> 1 HST)I
(< 1 HST)NV HST.B bestimmt werden. Der Algorithmus sieht vor, daf zu die-
sem Zweck ein neuer Knoten in der Wurzel-P-Klasse ,,sports-broadcasts® eingesetzt
wird, der nur von Knoten Number(H ST') und PC(HST') bedingt abhéingt. Fiir jede
Kombination der Werte von Number(H ST) und PC(HST) sollen nun die bedingten
Wahrscheinlichkeiten von 3 gefunden und in die CPT des 8 -Knotens eingetragen
werden. Die CPT von ( zeigt Abbildung 2.7.

Abb. 2.7: Die Wahrscheinlichkeitsverteilung des f-Knoten (> 1 HST)N(< 1HST)M
VHST.B.
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Da die Anzahl der Rollenfiiller fiir die Rolle HST in ( auf 1 eingeschrinkt ist, wird
die Wahrscheinlichkeit, dal es mehr oder weniger als 1 Rollenfiiller gibt, mit 0 be-
wertet. Die Wahrscheinlichkeit, dafi es genau einen Rollenfiiller gibt, wurde in dem
ersten Schritt fiir jede P-Klasse bereits ermittelt (0.09 bzw. 0.27). Vorausgesetzt die
Annahme, dafl die Rollenfiiller voneinander unabhéingig sind, 148t sich die Wahr-
scheinlichkeit, dafl es 2, 3, usw. Fiiller gibt, im allgemeinen als ein Produkt der Wahr-
scheinlichkeiten jedes Fiillers berechnen. Demnach wiirde die Wahrscheinlichkeit der
Existenz von 2 Rollenfiillern in der P-Klasse ,,sports-broadcasts® in dem betrachteten
Beispiel ohne die Anzahlrestriktion folgendermafien ermittelt:

0 2 _ 2 _
Psports—broadcasts(B)) = 0.097 = 0.0081

Abbildung 2.8 zeigt die Wurzel-P-Klasse ,,sports-broadcasts* mit dem eingefiigten
[-Knoten. Jetzt sind alle Informationen fiir die Berechnung der gemeinsamen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der a- und [-Teilausdriicke vorhanden. Die Wahrscheinlich-
keit des Konzepts C 1483t sich aus der P*-Klasse ,,sports-broadcasts® mit iiblichen
Bayes-Netz-Inferenzmethoden ableiten:

P(C)=P(TSB=T,((> 1HST)N (< 1HST)NV HST.B) =T) = 0.00891

2.4 Probleme und Diskussion

Die Annahme der Unabhéngigkeit der Rollenfiiller stellt eine der entscheidenden Vor-
aussetzng fiir die Traktabilitdt der P-CrLASSIC-Beschreibungslogik dar. Es wurden
diverse Vorschldge gemacht, wie diese Einschrinkung teilweise aufgehoben werden
kann [KLP97]. Eine mogliche Losung ist z.B. die Einfiihrung von sogenannten , ver-
steckten“ (hidden) Konzepten (dhnlich zu den ,hidden* Variablen in Bayes-Netzen),
die zwar nicht in der Terminologie der Beschreibungslogik enthalten sind, aber in ei-
ner P-Klasse die gleiche Rolle wie die anderen atomaren Konzepte spielen. Mit Hilfe
von versteckten Konzepten konnen die Abhéngigkeiten zwischen den Rollenfiillern
ausgedriickt werden. Die Wahl einer richtigen P-Klasse fiir die Rollenfiiller hdangt von
den versteckten Konzepten ab. Zusétzlich miissen neue P-Klassen eingefiihrt wer-
den, um die Abhéngigkeit der Rollenfiiller vom versteckten Konzept probabilistisch
zu spezifizieren. Sollten in einer Wissensbasis viele solche Abhéngigkeiten modelliert
werden, explodiert die Anzahl der P-Klassen. Um diesen unerwiinschten Effekt zu
vermeiden, wurde in [KLP97| eine andere Alternative in Erwdgung gezogen, die sich
momentan noch in einem Stadium der Untersuchung befindet. Die Idee besteht darin,
einen Rollenfiiller als ,,eine Funktion“ zu betrachten, deren Parameter die Eigenschaf-
ten des mit dem Rollenfiiller durch eine Rolle verbundenen Objektes sind. Auf diese
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Weise konnen die Eigenschaften eines Objektes die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Rollentfiiller direkt beeinflussen.

Die vorausgesetzte Unabhéngigkeit der Rollenfiiller fiihrt dazu, dal auch der , fills“-
Operator als Problemfall angesehen werden muf}. Als erstes soll klargestellt werden,
daB die semantische Definition dieses Konstruktes in P-CLASSIC(vgl. 2.3.5) aus der
Semantik des vollstdndigen CLASSIC-Systems {ibernommen wurde. Das vollstdndi-
ge CLASSIC enthilt Konzeptkonstrukte, in denen die Individuen vorkommen (z.B.
,same-as“, | fills“,  one-of*). Es wurde erst spéter gezeigt, daB die Inferenzen im
vollsténdigen CLASSIC-System nicht traktabel sind. Sie Semantik von CLASSIC wurde
entsprechend modifiziert ([CH94]). Laut dieser neuen Semantik werden die Individu-
en in Konzepttermen auf die disjunkten Mengen von Doméneobjekten abgebildet.
Fiir jedes Individuum [ wird ein atomares Konzept A; deklariert und es wird durch
zusitzliche Axiome in der T-Box zugesichert, dafl alle A;-Konzepte untereinander
disjunkt sind. Die A-Box beinhaltet fiir jedes Individuum I ein assertorisches Kon-
zeptaxiom, welches I dem atomaren Konzept A; zuweist. Die Semantik des Operators
Hfills* sieht in dem modifizierten CLASSIC wie folgt aus:

(fills QI) : {x € AT By € AT : (z,y) € RE Ay € A}

In der terminologischen Komponente von P-CLASSIC wurde die alte Semantik des
Hfills“ -Operators erstmal beibehalten. Als ernstes Problem stellte sich allerdings her-
aus, dafl die Verwendung des ,,fills“-Konstruktes in der probabilistischen Komponente
des P-CrAssiC-Wissensprisentationssystems die Annahme der Unabhéingigkeit der
Rollenfiiller verletzten wiirde. Als Beweis wird z.B. die folgende Aussage betrachtet:

C = (fills R I,) N (fills R I,)

C impliziert, dal I; und I, gleich und deshalb nicht unabhéngig sind. Aufgrund dieser
Beobachtung sind die , fills“-Knoten in einer P-Klasse nicht zuléssig.

Andere Individuen betreffende Konstrukte von CLASSIC (,same-as“ und ,one-of“)
sind aus dem gleichen Grund in die Semantik von P-CLASSIC nur schwer zu integrie-
ren. Zum Beispiel postuliert der ,same-as“ Operator die Gleichheit der Attributket-
ten. So soll die Aussage (same-as (q1q2...¢qn) ((ri72...7,)) im vollstéindigen CLAS-
sic eine Menge von Individuen beschreiben, die sowohl unter dem ersten (q14s . - . gn)
als auch unter dem zweiten (ri7rq...7,) Attributpfad erreicht werden koénnen. Die
Aquivalenz der Individuen, die durch das Fortschreiten entlang der verschiedenen
Attributketten erreicht werden kénnen, widerspricht wieder der Grundannahme der
Unabhéngigkeit von Rollenfiillern in P-CLASSIC.

Als néchstes soll noch die Behandlung der Negation in P-CLASSIC diskutiert werden.
In der Semantik von P-CLASSIC ist die Negation von atomaren Konzepten erlaubt.
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Eine P-Klasse besteht u.a. aus Knoten zur Darstellung von atomaren Konzepten einer
Wissensbasis. Ein Knoten fiir ein Konzept C' bekommt einen ,, True“-Wert, wenn ein
Objekt eine Instanz von C' ist, und einen , False“-Wert, wenn es keine Instanz von
C' ist. Die letzte Konstellation wurde in [KLP97] als Negation von C aufgefafit. Bei
dieser Interpretation treten allerdings Schwierigkeiten auf. Angenommen, es wird die
Wahrscheinlichkeit der Aussage C M —=C' berechnet. Entgegen der Erwartung ist das
Ergebnis ein Wahrscheinlichkeitswert, der grofler als 0 ist. Die Begriindung dafiir
liegt darin, dal Ereignisse, in denen ein Knoten C' den einen oder den anderen Wert
annimmt, voneinander unabhingig sind. Die Disjunktheit von negierten und nicht
negierten atomaren Konzepten mit gleichen Namen mufl deshalb gesondert modelliert
werden. Aufgrund dieser Uberlegung wurde fiir jeden Knoten zur Beschreibung eines
atomaren Konzepts jeweils ein Knoten fiir das negierte atomare Konzept eingefiihrt
und mit der entsprechenden Wahrscheinlichkeitsverteilung versehen. Gilt C', so mufl
die bedingte Wahrscheinlichkeit von —C' gleich 0 sein.

AnschlieBend muf noch erwidhnt werden, dafl bestimmte Implikationen in P-CLASSIC
noch nicht moglich sind. Wenn ein Konzept C' die folgende Form hat: C' = (V R.D)
und die Wahrscheinlichkeit des Konzepts D gleich 0 ist, dann mufl daraus folgen,
daB die Rolle R keine Fiiller hat. Das heifit, es gilt die folgende Aquivalenz, die in
P-CLAsSIC noch nicht richtig erkannt wird:

(¥ R.D) | P(D)=0) = ((= 0R)N(< 0R))

Es ist darauf hinzuweisen, dafi bis jetzt die Rede nur von einer probabilistischen
Erweiterung der T-Box war. Prinzipiell spricht auch nichts gegen die Definition ei-
ner probabilistischen A-Box. Die probabilistischen Behauptungen in der A-Box sol-
len das unsichere Wissen iiber die Individuen der Anwendungsdoméne ausdriicken.
Zum Beispiel wiirde man in einer probabilistischen A-Box fiir eine konkrete ,, Tennis-
Davis-Cup“-Sendung (a) die Wahrscheinlichkeit angeben, mit der sie eine Instanz
des Konzepts individual-sports-broadcast (C) ist: P(a € C') = 0.8. Wie schon
[Jae94] verdeutlichte, ist die Natur dieser subjektiven Wahrscheinlichkeit von Grund
auf verschieden von der Wahrscheinlichkeit, mit der sich Konzepte subsumieren. Der
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Konzeptsubsumtion liegen von vornherein bekannte
statistische Informationen zugrunde, die als Ergebnis von Beobachtungen einer Reihe
konkreter Anwendungsobjekte und ihrer Zugehorigkeit einem oder anderem Konzept
entstanden sind. In P~-CLASSIC wurden alle mit einer probabilistischen A-Box zusam-
menhéngenen Fragen, so auch die Problematik der induktiven Schlufifolgerungen in
einer probabilistischen Beschreibungslogik, erstmal nicht betrachtet. Sie stellen einen
interessanten Ansatzpunkt fiir weitere Forschungsarbeiten dar.

Zu den Zielen der Weiterentwicklung von P-CLASSIC gehoren u.a. die Optimierung
des Inferenzverfahrens. Im ersten Prototyp wurde nur ansatzweise die Zwischenspei-
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cherung (Caching) der berechneten Wahrscheinlichkeiten implementiert. Es kénnen
andere ausgekliigelten Techniken iiberlegt werden, um die Laufzeit der Inferenzen in
P-Crassic zu verringern. Auf jeden Fall sollen die probabilistischen Inferenzen in
den Bayes-Netzen so optimal wie moglich berechnet werden. In diesem Bereich gibt
es ein breites Spektrum wissenschaftlicher Untersuchungen.

Die terminologische Komponente von P-CLASSIC stellt in diesem ersten Stadium
der Entwicklung und Implementation eine noch ziemlich eingeschrinkte Variante der
Beschreibungslogik CLASSIC dar (mit Ausnahme des Negationsoperators fiir atomare
Konzepte). Eine ausdrucksméchtigere Terminologie ist gewtiinscht.
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Kapitel 3

PLCS

Die Aufgaben der Schluflfolgerungsmechanismen in Beschreibungslogiken umfassen
einerseits die Konsistenziibepriifung der T- und A-Box Axiome und andererseits das
Ableiten von implizitem Wissen aus den in der Wissensbasis vorhandenen explizi-
ten Deklarationen. Im Abschnitt 2.2.3 wurden die wichtigsten von Inferenzdiensten
aufgefiihrt, dazu gehort z.B. das Testen der Konzeptsubsumtion. Dieses Kapitel wid-
met sich dem beschreibungslogischen ,,Least Common Subsumer“-Operator und des-
sen probabilistischen Variante. Dem LCS-Operator ist im Kontext von BAND und
insbesondere bei der beispielorientierten Informationsrecherche eine wichtige Rolle
zugeteilt. Wie schon allein aus der Bezeichnung geschlossen werden kann, handelt
es sich um einen Konstruktionsoperator, dessen Zweck besteht darin, fiir zwei oder
mehrere Konzepte die speziellste Konzeptbeschreibung zu generieren, welche die Kon-
zepte subsumiert. Die Grundlagen des LCS-Operators werden im folgenden inso-
fern umrissen, als sie fiir die Motivation einer probabilistischen Weiterentwicklung
des LCS-Operators von Bedeutung sind. Das im vorigen Kapitel vorgestellte Sy-
stem P-CLASSIC ermdglichte die Entwicklung des PLCS-Operators, auf dessen Ei-
genschaften und Berechnungsmethoden in diesem Teil der Arbeit eingegangen wird.
Es wird an Beispielen gezeigt, dal unter Anwendung des PLCS-Operators statt des
LCS-Operators in einem beispielorientierten Informationsrecherche-Kontext in vielen
Féllen deutlich bessere Ergebnisse erzielt werden kénnen.

47
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3.1 Die Grundidee des LCS-Operators

Die in diesem Abschnitt verwendeten Definitionen basieren grofitenteils auf den Ar-

beiten von W. Cohen und A. Borgida ([CBH92]) bzw. C. Prien ([Pri98]).

Der LCS-Operator erzeugt fiir zwei oder mehrere Konzepte einen neuen Konzept-
term, der die Gemeinsamkeiten der Konzepte beschreibt. Eine formale Definition
folgt. Das Hinzufiigen der LCS-Methode zu den {iblichen beschreibungslogischen In-
ferenzverfahren wurde durch eine Reihe nutzvoller Anwendungen motiviert. Bei in-
duktiven Lernprozessen stellt z.B. die Suche nach einem speziellsten gemeinsamen
Konzept eine gebrauchliche Vorgehensweise dar, um die Lernbeispiele zu generali-
sieren. Die Inferenzen in den Wissensbasen mit disjunkten Konzepten sind oftmals
nicht traktabel. Eine der Losung dieses Problems ist die sogenannte logische ,,Vi-
vifikation® (Lebendigmachung) der Wissensbasis. Die Disjunktionen werden dabei
durch das LCS-Konzept der Disjunkte ersetzt und dadurch die Traktabilitdt der auf
diese Weise approximierten Wissensbasis gewéhrleistet. Im BAND-Projekt wurde die
LCS-Methode, wie bereits erwéihnt, fiir eine beispielorientierte Informationsrecherche
verwendet.

3.1.1 Definition des LCS

Ein Konzept C' wird als ,,Least Common Subsumer® der Konzepte D; und D, be-
zeichnet, wenn folgendes gilt:

1. C subsumiert sowohl D als auch D»;

2. es gibt kein anderes Konzept C’, welches D; und D, subsumiert, selbst aber
von C' echt subsumiert wird.

Formal ausgedriickt:
-3C": D1 X C,Dy; X C,C" X CA=(C =2

Im Kontext einer beliebigen Beschreibungslogik £ kénnen durchaus mehrere seman-
tisch ungleiche LCS-Konzepte existieren. Die Aufgabe besteht darin, fiir jede se-
mantische Aquivalenzklasse nur einen LCS-Kandidaten auszuwihlen. Diese Aufgabe
iibernimmt der LCS-Operator, der wie folgt definiert ist:

L ist eine Beschreibungslogik, C'; und (5 sind Konzepte in L. Der LCS-Operator von
Cy und Cy (LCS(CY, Cy)) ist eine Konzeptmenge lcs = {Dy, Do, ..., D,}, so daf§ die
folgenden Bedingungen erfiillt sind:
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1. jedes Konzept D; € lcs subsumiert C und Cy;

2. alle Konzepte der Menge [cs sind untereinander semantisch unterschiedlich:
DZ‘,DJ‘ S lCS,i 7éj : Dz §_é Dj

3. fiir jede Aquivalenzklasse enthilt lcs nur einen Reprisentanten, d.h. wenn ein
LCS-Konzept D von C; und C} existiert, dann ist in der Menge lcs ein Konzept
D; vorhanden, so dal D = D, gilt.

Wenn die Beschreibungslogik £ einen Schnittmengenoperator zur Verfiigung stellt,
dann kann bewiesen werden, dafl die Menge lcs aus genau einem Element besteht.
Crassic und entsprechend P-CLASSIC haben den Operator ,,and“ und deshalb ist
das LCS-Konzept eindeutig.

Weitere Eigenschaften des LCS-Operators sind Kommutativitdt und Assoziativitét.
Daraus folgt, dal LCS fiir mehr als zwei Argumente durch folgende Formel ermittelt
werden kann:

LCS(Cy, Ca, ..., Cp) = LCS(LCS(... LCS(CY, Cs) ...), Cl)

Die Berechnung des LCS-Operators scheint mit der Berechnung der Subsumtionsre-
lation etwas Gemeinsames zu haben. In [CBH92] wurde an Beispielen jedoch gezeigt,
daf dies generell nicht immer zutrifft. Zum Beispiel gibt es Beschreibungslogiken, fiir
die die Schliisse iiber die Subsumtionsrelation in polynomialer Zeit gemacht werden
kénnen, wiahrend der LCS-Operator nicht in polynomialer Zeit berechnet werden
kann. Dennoch gibt es einen Spezialfall, in dem der LCS-Operator mit der Subsum-
tion korreliert. Es handelt sich dabei um die strukturelle Subsumtion, wie sie neben
anderen Beschreibungslogiken auch in CLASSIC realisiert ist.

Die strukturelle Subsumtion

In einem strukturellen Subsumtionsverfahren wird die Subsumtion von Beschreibun-
gen durch den voneinander unabhéngigen Vergleich von Teilbeschreibungen getestet,
die mit den gleichen Operatoren konstruiert sind. Die Voraussetzung dafiir ist, dafl
sich die Konzepte in Normalform befinden. Die Normalisierung von Konzepten be-
wirkt u.a., daf§ impizite Fakten expliziert und Inkonsistenzen erkannt werden. Die
definierten Konzepte werden dabei entfaltet (z.B. F'B durch den Term auf der rech-
ten Seite TSBM (> 1 HST)N (< 1 HST)NY HST.F ersetzt). Die Konzepte A,
fiir die in der T-Box ein Axiom der Form A C C' existiert, werden durch A M C sub-
stituiert. Mittels Normalisierung wird die gegenseitige Unabhéngigkeit der einzelnen
Konstrukte der Konzeptbeschreibungen sichergestellt. Zum Beispiel wird erkannt, dafl
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‘ Operator k ‘ Partielle Ordnungsrelation <j (Subsumiert?((k «), (k [3)))
and (Ch,. . Co) <ana (Dy,.. Dyp) = { e wemn V Gi3 D; G = D,
all (R, Cy) <an (Ra, Cy) = { true - wens Ry = Ry und C; = Cj
at-least (11, R1) <ovrenst (o, By) = { Eﬁi e Ry = R, und [, > I,
at-most (u1, R1) <atomost (U2, Ra) = { E;lsi :Zennsr; Ry = Ry und uy < uy

concept

Tabelle 3.1: Strukturelle Subsumtion in CLASSIC.

die Beschreibung T'SBM (> 2 HST) M (< 1 HST)NY HST.T R inkonsistent ist und
deshalb von jeder anderen Beschreibung subsumiert wird.

Die Subsumtionsrelation von normalisierten Konzepten héngt nur von der Struk-
tur der Konzepte ab und kann mit relativ einfachen Algorithmen ermittelt werden.
Hierfiir wird ein Operator Subsumiert? von zwei Argumenten definiert. Der Operator
Subsumiert?((k; «), (k2 B)) gibt ,false® zuriick, wenn ki # ko gilt. ki, ks sind term-
bildende Operatoren. Beispielsweise liefert Subsumiert?((> 1 HST), (< 1 HST))
»false®, weil die Operatoren ungleich sind. Sind die Operatoren gleich (k1 = ky = k),
dann héngt die Subsumtionsrelation von a bzw. # und vom angewendeten Operator k
ab. Diese Beziehung kann mit dem Begriff | partielle Ordnungsrelation® ausgedriickt
werden. Die partielle Ordnungsrelation bzgl. des Operators k£ wird als <, denotiert.
Die Terme (k ) und (k () befinden sich in der strukturellen Subsumtionsrelation
Subsumiert?((k «), (k 3)) genau dann, wenn die partielle Ordnungsrelation zwischen
a und S in Bezug auf k existiert (o <; ). In der Tabelle 3.1 sind die Definitionen
der strukturellen Subsumtion fiir einige termbildende Operatoren prasentiert.

3.1.2 Berechnung des LCS fiir zwei Konzepte

Es wurde gezeigt, wie die partielle Ordnungsrelation von einzelnen Konstrukten in
den komplexen Beschreibungen definiert ist. Die ebenso strukturbasierten Definitio-
nen des LCS-Operators fiir Konstruktionsoperatoren koénnen in &hnlicher Manier
aufgestellt werden. In der Tabelle 3.2 sind einige der LCS-Definitionen aufgezeich-
net. Eine ausfiihrlichere Liste findet man z.B. in [Pri98]. Auch bei der Berechnung
von LCS wird vorausgesetzt, daf§ die Ausgangskonzepte in Normalform vorliegen.
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‘ Operator k ‘ LCS; ‘
LCS((and Cy...,Cy), (and Dy ...Dy,)) =

and (and LCS(Cy, Dy)...LCS(Cy, Dyy,) - ..
LCS(Cy, Dy)...LCS(C,, Dy,))
all LCS((all Ry CY), (all Ry Cy)) =
(all Ry LCS(Cy,Cy)) wenn Ry = Ry
{ T sonst,
at-least LC

S((at-least I; Ry), (at-least [y Ry)) =
(at-least min(ly,ls) Ry) wenn Ry = Ry

{ T sonst

S(

at-most LCS((at-most u; Ry), (at-most us Ry)) =
(at-most maz(uy,uy) Ry) wenn Ry = Ry
T sonst
) ) ¢ wenn €y =Cyund C; E T
atomic LCS(Cy,Cy) = { T  sonst

concept

Tabelle 3.2: Der LCS-Operator.

Um nur einige Eintragungen in der Tabelle zu kommentieren, betrachten wir die
LCS-Methode fiir den , at-least* Operator. Wenn die Rollen gleich sind (R; = R»),
dann héngt die strukturelle Subsumtionsrelation nur von den ganzzdhligen Werten
der minimalen Anzahl der Rollenfiiller (I; bzw. l3) ab. Die Ordnungsrelation stellt
in diesem konkreten Fall die >-Relation auf der Menge der ganzen Zahlen dar. Das
Konzept (> 3 R) ist spezieller als (> 1 R), weil 3 > 1 gilt. Die kleinste Anzahl der
Rollenfiiller, bei der die beiden Konzepte erfiillt bleiben, ist das Maximum von 3 und
1, also 3. Verallgemeinert folgt daraus, daf§ die Berechnung des LCS-Operators von
(> I3 Ry) und (> Iy Ry) auf die Besimmung des Maximums von /; und [, hinausléuft,
wenn die Rollen R; und R gleich sind.

Beispiele

In zwei weiteren Beispielen wird auf die TV-Sportsendungen-Wissensbasis zuriick-
gegriffen (siehe den Abschnitt 2.2.5). Zur Erinnerung, die Wissensbasis beinhaltet
folgende Konzeptdeklarationen:

FB=TSBM(> 1HST)N(< 1HST)NY HST.F

BB =TSBN(> 1HST)N (< 1HST)NV HST.B
TB=1ISBMN(> 1HST)N (< 1HST)NV HST.TR
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Im ersten Beispiel wird der LCS von F'B und BB ermittelt. Als erstes werden die
Konzepte normalisiert. Da es im vorliegenden Fall um zwei definierte Konzepte han-
delt, werden sie durch die Beschreibungen auf der rechten Seite der Konzeptdefini-
tionen ersetzt. Desweiteren werden die primitiven Konzepte T'SB, F' und BB laut
Definition jeweils durch Konstrukte (SBMT'SB), (STMF') und (ST B) substituiert.
Das ergibt den folgenden LCS-Operator:

LCS(FB,BB) =
FB
LCS (SBNTSBM(> 1HST)N(< 1HST)NYHST.(STMF),
BB

SBMOTSBM (> 1HST)N(< 1 HST) NV HST.(ST 1 B))

Die Berechnung des LCSfiir die einzelnen Teilterme fithrt zu dem Ergebnis:
LCS(FB,BB)=TSBMN(> 1HST)N(< 1 HST)NY HST.ST

Im Informationsrecherche-Kontext kann dieses Ergebnis durchaus als akzeptabel be-
wertet werden. Einerseits unterscheidet es sich von den Eingabekonzepten F'B und
BB, d.h. ist nicht zu speziell, andererseits ist es auch nicht zu allgemein.

Anders sieht das Ergebnis von LCS(F' B, T B) aus:

LCS(FB,TB) =
FB
LCS (SBNTSBM(> 1HST)N(< 1HST)NY HST.(ST 1 F),
TB

SBMISBN (> 1HST)N (< 1HST)NVYHST.(STNB)) =
SBM (> 1HST)M (L 1HST)NY HST.ST

Wie man leicht feststellen kann, beschreibt das resultierende LCS-Konzept in diesem
zweiten Beispiel alle Sportsendungen mit einem Sportgeridt. Das Konzept ist so all-
gemein, dafl es sehr viele Individuen gibt, die Instanzen von dem Konzept sind. Das
Ergebnis ingesamt mufl deshalb als nicht geeignet fiir den Zweck der Informationsre-
cherche bewertet werden. Das Problem besteht darin, dafl der speziellste gemeinsame
Subsumierer von T'SB und ISB das allgemeine Konzept SB ist. Das ist die Folge
der vollsténdiger Subsumtion, die hier vorausgesetzt wird. Wenn die Forderung ei-
ner vollstdndigen Subsumtion allerdings aufgehoben wird, dann kann man hoffen von
LCS bessere Ergebnisse zu erzielen. In dem betracheten Fall kann man sich unter
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,besseren Ergebnissen® z.B. die folgenden Konzepte vorstellen:
ISBM(> 1HST)N (< 1HST)NY HST.ST
TSBM(> 1HST)N(S< 1HST)NY HST.ST

3.1.3 Motivation fiir einen probabilistischen Ansatz

Die praktischen Ergebnisse der Anwendung der LCS-Methode im Kontext eines bei-
spielorientierten Information Retrieval fiihrten zur Erkenntnis, dafl eine Verbesserung
erwiinscht ist. Eine der moglichen Losungen ist der Verzicht auf die Forderung ei-
ner vollstdndigen Subsumtion und das Heranziehen von Konzeptiiberlappungen zur
Berechnung von LCS-Konzeptkandidaten. Eine probabilistische Variante des LCS-
Operators (genannt PLCS) wurde im Rahmen dieser Arbeit auf der Basis der ersten
Forschungen im BAND-Projekt entwickelt.

Auflerdem wurde mit Implementation von P-CLASSIC eine Testumgebung fiir die Um-
setzung und Verifikation des PLCS-Operators geschaffen. Die ausgearbeitete PLCS-
Methode konnte in das implementierte PLCS-Rahmensystem integriert und am Bei-
spiel einer konkreten Domain (TV-Sportsendungen) getestet werden.

In weiteren Abschnitten wird der PLCS-Operator ausfiihrlich beschrieben und der
Algorithmus zu Berechnung von PLCS-Konzeptkandidaten vorgestellt und an Bei-
spielen erklért.

3.2 Der probabilistische LCS-Operator

3.2.1 Definition des PLCS-Operators

Ahnlich zu dem beschriebenen LCS-Operator 148t sich ein ,,probabilistischer LCS“-
Operator formlos als ein Operator beschreiben, der fiir eine Menge von Konzepten
neue Konzeptbeschriebungen generiert, welche die Konzepte mit einer bestimmten po-
sitiven Wahrscheinlichkeit subsumieren. Um den Unterscheid zu dem LCS-Operator
zu verdeutlichen, sollten zwei wichtige Stellen in dieser Definition hervorgehoben wer-
den. Zum einem handelt es sich um eine probabilistische Subsumtion, die auch nicht
vollstdndige Konzeptiiberlappung zuléfit. Zum anderen kann unter Beriicksichtigung
der moglichen Konzeptiiberlappungen durchaus mehr als ein PLCS-Konzept erzeugt
werden. Im Gegensatz zum LCS ist das Ergebnis des PLCS-Operators nicht eindeu-
tig. Deshalb stellt sich die néichste Frage nach der Bewertung von PLCS-Kandidaten.
Hierfiir berechnet der PLCS-Operator fiir jeden Konzeptkandidaten zwei Bewer-
tungsmafle - Recall“ und ,Precision* und wéhlt anschliefend diejenigen Konzept-



54 Kapitel 3. PLCS

kandidaten aus, die den ,optimalen® ,Recall®/, Precision“~-Wert aufweisen. Auf die
Bedeutung und Definition der Bewertungsmafle wird spéter eingegangen.

Um den PLCS-Operator formal einzufithren, mufl zuerst gesagt werden, was ein ,,pro-
babilistischer speziellster gemeinsamer Subsumierer” ist. Die Definition wird in Be-
griffen der Wahrscheinlichkeitsrechnung gegeben.

Ci,...,C,, sind Konzepte in der kanonischen Form. P* steht fiir die Wahrschein-
lichkeitsverteilung aller Objekte der Wissensbasis (z.B. die Wurzel-P-Klasse einer
P-Crassic-Wissensbasis). Ein Konzept E wird als ein ,,probabilistic Least Common
Subsumer® der Konzepte C1, ..., (), gekennzeichnet, wenn die folgenden probabili-
stischen terminologischen Axiome in Bezug auf P* erfiillt sind:

Pp*(E/\Cl):pl,...,pp*(E/\Cm):pm, ZE[LTL] . pl,...,pm>0

Der PLCS-Operator von C1,...,C,, berechnet eine Menge von Tripeln der folgen-
den Form: (E;,rg,,pr,). Das erstes Element eines Tripels (£;) ist ein , probabili-
stic Least Common Subsumer“-Konzept, rpg, steht fiir Recall und pg, fiir Precision
dieses Konzepts. Die néchste Bedingung ist, dafi der PLCS-Operator anhand der
Recall/Precision-Mafle nur diejenigen Konzeptkandidaten iibrigléBt, die {iber andere
Kandidaten ,,dominieren*.

Dominanz

Seien F; und E, die PLCS-Kandidaten mit den Recall/Precision-Mafien rg,, pg,
bzw. rg,, pg,. Das Tripel (E1,rg,, pr,) dominiert iiber das Tripel (Es, 7g,, pg,), wenn
TEy 2 TE, /\pE'1 2 PEs gllt

Die formale Definition des PLCS-Operators sieht dann wie folgt aus:
PLCS(CY,...,Cy) =

{(Ei,7E;,pE,), © € [1,n] | 23E; : E; ist ein p-LCS und dominiert tiberE;,i # j}
Minimalitét
Zum Schlu kann noch die Bedingung formuliert werden, unter der die Menge der
PLCS-Kandidaten als minimal bezeichnet wird.

Sei M = {(E\,7g,,p8,),- -, (En,7rE,,pE,)} die Menge der PLCS-Kandidaten. Sie
heiBt minimal, wenn {V (£;,7g,,pg,) | (Ej,78,,pp,) € M, i #j : E; # E;}.

Im folgenden wird nun eine dreischrittige Methode zur Berechnung einer Menge von
PLCS-Konzepten vorgestellt.
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3.3 PLCS-Algorithmus

Die PLCS-Prozedur zur Berechnung von Konzeptkandidaten 148t sich aus grober
Sicht in folgende drei Ablaufe zerlegen:

Ch,Cy, ..., C,, sind die Eingabekonzepte in der kanonischen Form.

1. Schritt: Finde alle PLCS-Kandidaten Ei,..., F, fiir die Eingabekonzepte Cf,
02, ce ey Om7

2. Schritt: Fiir jeden ermittelten PLCS-Kandidaten E; berechne die Bewertungs-
mafle Recall r; und Precision p; : M = {(E;,r,p;) | i € [1,n]}

3. Schritt: Gegeben ist die Menge der Tripel M = {(E;,r;,p;) | i € [1,n]}. Finde
dominierende PLCS-Kandidaten.

Unsere Betrachtungen widmen sich zuerst dem 1.Schritt des PLCS-Verfahrens.

3.3.1 Berechnung der PLCS-Konzeptkandidaten
Beschreibung des Algorithmus

In diesem Abschnitt soll die Methode zur Berechnung von PLCS-Konzeptkandidaten
erldutert werden. Abbildung 3.1 préasentiert den entwickelten und implementierten
Algorithmus Compute PLCS-Candidates in einer universellen Programmierspra-
che.

Jetzt wird auf die einzelnen Zwischenschritte der PLCS-Methode ausfiihrlicher ein-
gegangen.

{C1,...,C} sind Konzepte der maximalen Tiefe d. Damit der Algorithmus termi-
niert, wird vorausgesetzt, dal die maximale Tiefe der PLCS-Konzepte ebenfalls einen
endlichen Wert d hat. In praktischen Anwendungen bedeutet dies keine bedeutende
Einschrinkung, denn je mehr ein Konzept verschachtelt ist, desto unwahrscheinlicher
ist, daf es Instanzen hat (z.B. TSBNY HSTN HST.F).

1. Am Anfang ist die Variable pclass mit der Wurzel-P-Klasse einer P-CLASSIC-
Wissensbasis belegt. Die Menge M, besteht aus atomaren Konzepten der T-Box,
die sich in der P-Klasse pclass mit C1, ..., C,, iiberlappen. Im folgenden wird
unter Uberlappung die probabilistische Subsumtion in Bezug auf eine gegebene
P-Klasse pclass verstanden. Die Funktion literals liefert die Menge aller atoma-
ren bzw. negierten atomaren Konzepte der Terminologie.
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Compute PLCS-Candidates ({C¢,...,C%}, pclass)
Initialization: M, ..., M;:= (), pclass:= P*, d:= max{depth(C}), ..., depth(C,,)}
for D € literals (T-Box) do
fiige D in die Menge M, ein, wenn Vi € {1,...,m} : Ppuass(D M C;) >0
end for
for £:=D,M...MD; 2" do
fige E zu der Menge M, hinzu, wenn Vi € {1,...,m} : Ppass(EMC;) >0
end for
for R € roles ({C4,...,Cy}) do
for (i,7) € number-restrictions (R,{C1,...,Cy}) do
fiige (> I R) M (< w R) zu der Menge M3 hinzu,
wenn 0 <! <jAu<iboundR) Nl <u
end for
for {C{7', ..., C¥ 1} € all-quantification (R, {C4,...,Cp}) do
for rpclass € relevant-p-classes ({C{!,...,C%1} {Cy,...,C,}) do
fiige Ergebnisse von
Compute PLCS-Candidates({C{™*, ... C% '} rpclass)
zu der Menge M, hinzu
end for
end for
for F:= ANVYR.B: A€ Ms,B € M, do
nimm F in die Menge M; auf
end for
end for
for £ :=D;M...MD, €2 do
nimm FE in die Menge Mg auf, wenn Vi € {1,...,m} : Ppuass(EMC;) > 0
end for
for E:=AMNB: A€ My, B e Mgdo
fige E zu der Menge M7 hinzu, wenn Vi € {1,...,m} : Ppass(EMC;) >0
end for
gib My U M zuriick

Abb. 3.1: Der PLCS-Algorithmus Compute PLCS-Candidates.
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Die Menge M, enthilt von den maximal 2™ méglichen Konjunktionen der
Konzepte aus der Menge M; diejenigen, die sich mit 1, ..., C,, iiberlappen.

Die Menge Mj3 enthilt fiir jede Rolle der Wissensbasis die Anzahlrestriktionen
der Rollenfiiller. Fiir welche Rollen neue Constraints gebaut werden miissen,
bestimmt die Funktion roles. Mit Hilfe der Funktion number-restrictions wird
fiir jede Rolle die ,,Spannweite“ der Fiilleranzahl berechnet. Liegt beispielsweise
die Zahl der Fiiller der Rolle R in (' zwischen 1 und 3 und in C5 zwischen 2
und 5, so gibt die Prozedur number-restrictions (R, {C4, Cy}) das Intervall [1,5]
zuriick. Die erzeugten Constraints miissen sich mit den in C,...,C,, vorlie-
genden Intervallen {iberschneiden. Kommt in einem Konzept C; eine Rolle R;
gar nicht vor, so gilt bzgl. der Anzahl der Rollenfiiller der Rolle R; die Ein-
schrankung [0, bound(R;)]. Da die maximale Anzahl der Rollenfiiller fiir jede
Rolle als eingeschriankt angenommen wird, ist die Menge Mj; endlich.

Die Menge M, entsteht nach dem rekursiven Aufruf des Algorithmus mit Kon-
zepttermen der Tiefe d-1. Diese Konzepte beschreiben Eigenschaften der Rol-
lenfiiller. Die Aufgabe der Funktion relevant-p-classes besteht darin, fiir Kon-
zeptterme der Tiefe d-1 und somit fiir Rollenfiiller die richtigen Wahrscheinlich-
keitsverteilungen (P-Klassen) zu bestimmen. Eine P-Klasse wird als relevant
fiir ein Konzept C' bezeichnet, wenn die Wahrscheinlichkeit des Konzepts C' in
dieser P-Klasse nicht 0 ist.

Die Elemente der Menge M; sind aus den Anzahlrestriktionen der Menge M;
und aus den qualifizierten Werteinschréankungen aus M, zusammengebaut. Da-
bei miissen alle Rollen der Wissensbasis beriicksichtigt werden.

Die Menge Mg besteht aus allen moglichen Konjunktionen der Konzeptterme
aus der Menge M; (hochstens 2M5 Terme), die sich mit C4, . .., C,, iiberlappen.

Die Menge M7 enthélt von allen moglichen Konjunktionen der M- und Mg-
Konzeptterme diejenigen Konzepte, die sich mit C4, ..., C,, iiberlappen.

Das Ergebnis ist die Vereinigung der Mengen M, Mg und M.

Beispiel

Zum Vergleich der Ergebnisse der vorgestellten PLCS-Prozedur mit dem Resultat der
nicht-probabilistischen LCS-Methode wird das im Abschnitt 3.1.2 diskutierte Beispiel
erneut aufgregriffen. Die Aufgabe besteht darin, die PLCS-Funktion der Konzepte
football-broadcast (F'B) und tennis-broadcast (7'B) zu berechnen:

FB=TSBN (> 1HST)N (< 1 HST)NY HST.F
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TB=ISBM (> 1HST)N(< 1HST)NVY HST.TR

Die beiden Konzepte haben die Tiefe d = 1. Die beschriebene Prozedur Compute
PLCS-Candidates fangt mit den Teilausdriicken der maximalen Tiefe d an und wird
rekursiv fiir die Teilasdriicke der Tiefe d - 1 aufgerufen. Der zweite Aufrufparameter
ist eine P-Klasse und wird am Anfang mit der Wurzel-P-Klasse ,,sports-broadcasts®
initiiert. In den spéteren rekursiven Aufrufen wird sie nach der erwidhnten Methode
relevant-p-classes bestimmt. Die Prozedur Compute PLCS-Candidates gibt in
unserem Beispiel die folgenden Zwischenergebnisse zuriick.

o Als erstes werden atomare Konzepte der T-Box gesucht, die sich mit den Kon-
zepten F'B und T'B in der Wurzel-P-Klasse ,,sports-broadcasts® iiberlappen.
Zur Vereinfachung werden negierte atomare Konzepte in diesem Beispiel nicht
beriicksichtigt. Die Terminologie der Beispielwissensbasis fiir Sportsendungen
enthélt folgende atomare Konzepte: {SB,TSB,ISB, ST, B, F,TR} (vgl. 2.2.5).
Die Berechnung der probabilistischen Subsumtionsrelation zwischen F'B bzw.
T' B und den jeweiligen atomaren Konzepten liefert im Ergebnis die Menge M;:

M, = {SB,TSB,1SB}

e Danach werden aus Elementen der Menge M; alle moglichen Konjunktionen
gebildet (inklusive die Ein-Konjunkt-Terme) und die neuen Konzepte wieder
mit F'B bzw. TB hinsichtlich der Uberlappung verglichen. Die resultierende
Menge M, beinhaltet die folgenden Konstrukte:

M, = {SB,TSB,ISB,SBNTSB,SBNISB,TSBNISB,SBNTSBMNISB}

e Im nichsten Berechnungschritt werden Constraints fiir die Anzahl der Rol-
lenfiiller erzeugt, die sich mit den in F'B bzw. T'B spezifizierten Constraints
iiberlappen. Es handelt sich um die Rolle H ST, deren Grenzwerte fiir die Anzahl
der Fiiller in der Wissensbasis bei 0 bzw. 1 liegen. Die moéglichen Wertintervalle
sind [0,0], [0,1] und [1,1]. In den Konzeptdefinitionen von F'B und T'B ist die
Anzahl der Rollenfiiller noch zusétzlich eingeschrankt: (> 1HST)r(< 1HST).
Man kann leicht verifizieren, dafi nur [0,1] und [1,1] sich mit den vorgegebenen
Constraints iiberschneiden. Damit ergibt sich die folgende Menge M3 = {(>
0HST)M (< 1HST),(> 1 HST)N (< 1 HST)}. Der Ubersichtlichkeit we-
gen werden im folgenden fiir die ermittelten Constraints die Kurzbezeichnungen
HST, bzw. HST} verwendet:

Ms = {HSTy, HST}'}
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e Als néichstes folgt der rekursive Aufruf der PLCS-Prozedur fiir die V-Quantifi-
katoren der Rolle HST. Das sind die Konzeptterme F' und TR der Tiefe 0.
Erneut werden in der T-Box atomare Konzepte gesucht, die sich mit F' und
TR in Bezug auf die entsprechende(n) Wahrscheinlichkeitsverteilung(en) (P-
Klasse(n)) tiberlappen. Hierfiir miissen die relevanten P-Klassen, wie im Ab-
schnitt 3.3.1 erklart, bestimmt werden. In unserem Beispiel sind das die beiden
P-Klassen ,sports-broadcasts® und ,,sports-tools“. Nur das Konzept ST sub-
sumiert F' und T'R in beiden P-Klassen und wird deshalb in die Menge M,
aufgenommen:

M, = {ST}

e Die Menge Ms; setzt sich aus allen moglichen Konjunktionen von ermittelten
Zahlen- und Wertrestriktionen (gesammelt in den Mengen M3 und M,) fiir die
Fiiller der Rolle HST' zusammen:

M = {HST} NV HST.ST, HST} NV HST.ST}

e Aus Elementen der Menge M5, werden alle moglichen Konjunktionen zusam-
mengebaut, in denen keine Rolle mehr als einmal vorkommt und die mit den
Konzepten F'B und T'B in der Wurzel-P-Klasse iiberlappen. In unserem Beispiel
gibt es nur eine Rolle, deshalb ist die Menge Mg identisch mit Ms:

M6:M5

e Der letzte Schritt besteht in der Konstruktion von allen méglichen Konjunktio-
nen der Konzeptterme aus der Menge M, (das sind atomare Konzepte und Kon-
junktionen von atomaren Konzepten) und der Menge Mg (Anzahl- und Wertein-
schrankungen der Rollenfiiller). Auch in diesem Fall gilt die Bedingung, dafl die
neuen Konzepte sich mit den Eingabekonzepten F'B und T'B in der Wurzel-P-
Klasse ,,sports-broadcasts® iiberlappen. Die Ergebnisse dieses Vorgangs werden
als Menge M; zusammengefasst. Letztendlich stellt die Vereinigung von M5
und M, das Resultat des Ausfithrens von Compute PLCS-Candidates dar.
Die resultierende Menge besteht aus 21 neuen Konzepttermen, den sogenannten

PLCS-Kandidaten:

M, U M, =
{SB,TSB,ISB,SBNTSB,SBNISB,TSBMNISB,SBNTSBNISB,
SBMHST) MY HST.ST,

SBMHST! MY HST.ST,
TSBM HST,; MY HST.ST,
TSBMHST! MY HST.ST,
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ISBM HSTy MY HST.ST,

ISBMHST! MY HST.ST,

SBNTSBN HSTy MY HST.ST,
SBNTSBMN HST! MY HST.ST,
SBMISBNHST; MY HST.ST,
SBMISBN HST! MY HST.ST,
TSBMISBNHST, MY HST.ST,
TSBMISBNHST! MY HST.ST,
SBNTSBNISBM HSTy NY HST.ST,
SBNTSBNISBN HST NY HST.ST}

Die Analyse der erhaltenen Ergebnisse zeigt, dafl die PLCS-Konzepte die Einga-
bekonzepte auf ganz unterschiedliche Art und Weise iiberlappen. Das Konzept SB
subsumiert sie zum Beispiel vollstandig und ist zu allgemein. Es ist notwendig, einen
Weg zu finden, die ,,Qualitat“ der ermittelten Konzeptkandidaten messen zu kénnen
und nur die mit den ,optimalen“ Parametern auszuwéhlen. Fiir die Losung dieser
Aufgabe werden zwei Bewertungsmafle herangezogen. Der Ansatz orientiert sich an
die Performanzmessung in den traditionellen Information Retrieval Systemen. Die
Méoglichkeit dazu bieten u.a. Recall/Precision-basierte Mafie. Die Parameter, die fiir
die Bewertung der PLCS-Kandidaten verwendet werden, sind den Recall/Precision-
MafBen ziemlich @hnlich, beziehen sich aber auf die probabilistische Subsumtion.

3.3.2 Methode zur Bewertung der PLCS-Kandidaten

Im Kontext der traditionellen Informationsrecherche sind folgende Definitionen von
Recall und Precision iiblich (sieche z.B. [SM83] oder [RBJ89]) Recall ist die Wahr-
scheinlichkeit, daf§ ein relevantes Dokument vom System als solches erkannt wird.
Precision ist die Wahrscheinlichkeit, dafl ein vom System als relevant erkanntes Do-
kument in der Tat relevant ist. Die beiden Mafle liegen im Wertebereich [0,1].

Die Definitionen fiir Recall und Precision werden im P-CLAsSIC-Kontext wie folgt
formuliert.

Recall

Ch,...,C,, sind Eingabekonzepte. E ist ein PLCS-Konzeptkandidat. Das Recall-Maf3
148t sich nach der folgenden Formel berechnen:
P(EN(CLU...UCp))

TECy...on = P(C1U...UCyE) = ()
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Recall spiegelt die bedingte Wahrscheinlichkeit wider, mit der ein zufillig gew&hl-
tes Objekt der Anwendungsdoméne eine Instanz der Konzepte C1, ..., C,, ist, wenn
bekannt ist, dafl es eine Instanz des PLCS-Konzepts E ist.

Precision

Ci,...,C,, sind Eingabekonzepte. E ist ein PLCS-Konzeptkandidat. Das Precision-
Maf3 driickt die Wahrscheinlichkeit aus, mit der ein zuféllig gewahltes Objekt der An-
wendungsdoméne eine Instanz von F ist, wenn bekannt ist, das es auch eine Instanz
von jedem der (Y, ..., C,, Konzepte ist. Die Definition sieht entsprechend folgender-
massen aus:

En(Ciu...uCy,))
P(CiU...UCy)

P
PEC...0n = P(E|C1U...UCy) = (

In beiden Berechnungsvorschriften wird auf die wahrscheinlichkeitstheoretische For-
mel zur Berechnung der Wahrscheinlichkeit einer Summe von zufélligen Ereignissen
zuriickgegriffen (s. Abschnitt 2.3.1).

Beispiel

Nachdem deutlich geworden ist, wie die Bewertungsmafle ermittelt werden, wollen
wir die Berechnung von PLCS-Kandidaten aus dem Beispiel im letzten Abschnitt
fortsetzen. Fiir die ermittelten Konzeptkandidaten werden nun die Precision/Recall-
Werte ausgerechnet. Das Ergebnis stellt die folgende Menge von 21 Tripeln dar:

M =
{($B,0.2,1.0),
(TSB,0.22,0.35),
(ISB,0.23,0.35),
(SBMTSB,0.22,0.35),
(SBMISB,0.23,0.35),
(TSBMI1SB,0.23,0.14),
(SBNTSBMNISB,0.23,0.14),
(SBMHSTy NY HST.ST,0.22,1.0),
(SBM HST! MY HST.ST,0.22,1.0),
(TSBNHSTy MY HST.ST,0.24,0.35),
(TSBNHST! MY HST.ST,0.24,0.35),
(ISBMHST) MY HST.ST,0.26,0.35),



62 Kapitel 3. PLCS

(ISBMHST! MY HST.ST,0.26,0.35),
(SBMTSBMNHST, NV HST.ST,0.24,0.35),
(SBNTSBN HST! MY HST.ST,0.24,0.35),
(SBNISBNHST, NY HST.ST,0.26,0.35),
(SBNISBMHST! MY HST.ST,0.26,0.35),
(TSBMISBN HSTy MY HST.ST,0.26,0.14),
(TSBMISBNHST! MY HST.ST,0.26,0.14),
(SBNTSBNISBM HST, NV HST.ST,0.26,0.14),
(SBNTSBNISBM HST NV HST.ST,0.26,0.14)}

Bedeutung von Recall und Precision in PLCS-Kontext

Das Recall-Mafl soll den Grad der Subsumtion von Eingabekonzepten C4,...,C,,
durch den gegebenen PLCS-Kandidaten F zum Ausdruck bringen. Je grofler der
Recall-Wert ist, desto weniger Instanzen des Konzepts E nicht auch die Instan-
zen von Cf,...,C,, sind. Einen perfekten Recall-Wert hat z.B. ein Konzept E, das
genau die Eingabekonzepte subsumiert. Der Nachteil ist, dal E keine neuen Indi-
viduen beschreibt, die nicht schon von Eingabekonzepten beschrieben wiren. Im
Informationsrecherche-Kontext folgt daraus, dafl keine Alternativen ermittelt werden,
sollte das Konzept E im Retrieval-Inferenzdienst verwendet werden. Das Konzept SB
hat z.B. das schlechteste Recall-Maf}, weil es zu allgemein ist. Anhand der Recall-
Werte konnen deshalb die zu allgemeinen PLCS-Konzeptkandidaten ausgeschlossen
werden.

Andererseits ist die vollstéandige Subsumtion auch keine Bedingung fiir die PLCS-
Berechnung. Deshalb wird ein zweiter Faktor, Precision, herangezogen, der zeigen
soll, wie genau die Uberlappung wirklich ist. Wenn sich herausstellt, dafi die mei-
sten Instanzen von C4,...,C,, keine Instanzen des PLCS-Konzepts E sind, dann
hat E einen schlechten Precision-Wert. Im besten Fall werden die Eingabekonzepte
von E vollstdndig subsumiert. So hat der PLCS-Konzeptkandidat SB den hochsten
Precision-Wert. Aber wir haben gesehen, daf} er eigenltich viel zu allgemein ist. Andere
Konzeptkandidaten haben keinen so guten Precision-Wert. Dafiir ist der Recall-Wert
bei ihnen grofler und die Anzahl der Individuen, die Instanzen dieser Konzepte sind,
entsprechend kleiner.

Um den Sinn der beiden Bewertungsmafle zum Abschlufl dieser Diskussion noch ein-
mal graphisch zu verdeutlichen, zeigt Abbildung 3.2 zwei Eingabekonzepte C, Cy und
zwei PLCS-Konzeptkandidaten E;, Es, so dal die Grofle der Konzeptiiberlappung
mit Hilfe von unterschiedlich gemusterten Fléachen visualisiert ist.
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Abb. 3.2: Illustration der Bedeutung der Recall/Precision-Mafe.

Das Verhiltnis der zweifarbigen Fliche zu der Gesamtfliche von FE, spiegelt den
Recall-Wert des Esy-Kandidaten wider. Je kleiner der Anteil der Flache eines PLCS-
Kandidaten ist, die sich weder mit C; noch mit Cy iiberlappt, desto grofler ist der
Recall-Wert des Kandidaten. Umgekehrt, je weniger Flache von C; und C5 auflerhalb
der Fléche eines PLCS-Kandidaten liegt, desto besser ist die Precision-Charakteristik
dieses Kandidaten. Zum Beispiel hat E; einen besseren Precision-Wert als Fy, weil
C1 und Cj in F; vollstdndig enthalten sind. Dafiir hat Fs einen grofleren Recall-Wert,
weil der Anteil seiner Fliache, der auflerhalb von C; und C5 liegt, kleiner ist, als die
weifle Flache des Kandidaten E;.

Der néchste Schritt der PLCS-Methode fithrt zur Bestimmung von optimalen PLCS-
Kandidaten.

3.3.3 Bestimmung der optimalen PLCS-Kandidaten

Nach der Erzeugung und Bewertung von PLCS-Kandidaten folgt die Auswahl von
,besten® PLCS-Kandidaten. Die Grundlage hierfiir bieten die ermittelten Recall und
Precision Zahlen und die im Abschnitt 3.2.1 definierte Dominanz-Relation. Der Al-
gorithmus zur Bestimmung von optimalen PLCS-Kandidaten zeigt Abbildung 3.3.
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Compute Dominated PLCS-Candidates ((Ey,71,p1),- .., (En, T, Pn))
Initialization: p-lcs(Ch,...,Cn) = {(E;,1i,p:),1 € [1,n]}
for i =1 bis n do
entferne alle Tripel (Ej,1;,p;) aus p-les(Ch, ..., Cy,), fiir die gilt:
ri <TiAp; < pi
end for

Abb. 3.3: Der Algorithmus Compute Dominated PLCS-Candidates.

Beispiel

Die Berechnung von PLCS-Kandidaten fiir die Ausgangskonzepte F'B und T'B wird
mit der Auswahl der dominierenden Tripel E;,r;, p; nach dem Verfahren Compute
Dominated PLCS-Candidates abgeschlossen. Das endgiiltige Ergebnis stellt eine
Menge von 14 Konzeptkandidaten dar:

PLCS(FB,TB) =

{(SBNHST, MY HST.ST,0.22,1.0),

(SBNHST! MY HST.ST,0.22,1.0),

(TSBN HST,; MY HST.ST,0.24,0.35),

(TSBNHST! MY HST.ST,0.24,0.35),

(ISBM HST, MY HST.ST,0.26,0.35),

(ISBMHST! MY HST.ST,0.26,0.35),
(SBNTSBMNHST, NV HST.ST,0.24,0.35),
(SBNTSBN HST! MY HST.ST,0.24,0.35),
(SBMISBMHST) MY HST.ST,0.26,0.35),
(SBMISBMHST! MY HST.ST,0.26,0.35),
(TSBMISBN HSTy MY HST.ST,0.26,0.14),
(TSBMISBNHST! NV HST.ST,0.26,0.14),
(SBNTSBNISBN HST, NY HST.ST,0.26,0.14),
(SBNTSBNISBM HST MY HST.ST,0.26,0.14)}

Aufgrund der ermittelten Ergebnisse konnen folgende Beobachtungen gemacht wer-
den.

Konzeptterme, die sich nur in der Anzahlrestriktionen der Rollenfiiller unterschei-
den (z.B. TSBN HSTy NV HST.ST bzw. TSB T HST! MY HST.ST) haben die
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gleichen Mafiwerte. Die Erkldarung dafiir liegt in der konkreten Spezifikation unse-
rer Wissensbasis. Es wurde festgelgt, dafl ein Sportsendung-Objekt mit genau einem
Fiiller in der Beziehung has-sports-tool steht (s. Abschnitt 2.3.4). Alle anderen
Werte der Anzahl der Rollenfiiller (auch 0) gelten fiir die Rolle has-sports-tool als
unwahrscheinlich und haben keine Auswirkung auf den Wahrscheinlichkeitswert einer
Aussage.

Das Konzept SBM HST} MY HST.ST hat erwartungsgemifl den hochsten Precision-
Wert 1. Da dieses Konzept auch ein LCS-Kandidat ist, werden die Eingabekonzepte
von ihm vollstdndig subsumiert. Im Vergleich zu diesem Konzept haben die Kandi-
daten TSB 1 HST! MY HST.ST und ISB M HST! MY HST.ST eine schlechtere
Precision-Charakteristik, aber ein gréfleres Recall-Mafl. Sie iiberlappen die Einga-
bekonzepte zwar nicht vollstdndig, dafiir ist die Anzahl der Anwendungsobjekte, die
Instanzen dieser Konzepte sind, kleiner als bei dem LCS-Konzept. Fiir die Zwecke der
Informationsrecherche stellen sie deshalb im Vergleich zu dem LCS-Konzept bessere
Kandidaten dar.

3.4 Probleme und Diskussion

Im Gegensatz zu der LCS-Methode kann der PLCS-Algorithmus nicht mehr in poly-
nomialer Zeit ausgefithrt werden. Die Komplexitdat der Berechnung wéchst exponen-
tiell zu der Grofle der Wissensbasis. Analysiert man die Zwischenschritte des PLCS-
Verfahrens (vgl. Abschnitt 3.3.1), so stellt man fest, dafi im schlimmsten Fall 2™
Vergleiche von Eingabekonzepten mit den PLCS-Kandidaten hinsichtlich der proba-
bilistischen Subsumtion erforderlich sind. Der Parameter m steht hier fiir die Anzahl
von atomaren und negierten atomaren Konzepten einer P-CLASSIC-Wissensbasis. Je-
der Vergleich fiihrt zur Berechnung einer probabilistischen Inferenz in Bayes-Netzen
der P-Klassen. Je mehr Konzeptiiberlappungen in der Wissensbasis modelliert sind,
desto aufwendiger gestaltet sich die Ermittlung von PLCS-Konzeptkandidaten. Die
Optimierung der beschriebenen PLCS-Prozedur ist eine Voraussetzung fiir den Ein-
satz des Verfahrens in groffien Wissensbasen mit vielen sich iiberlappenden Konzepten.

Bei der Informationsrecherche ist es oft das Ziel, nicht nur interessante Informationen
zu finden, sondern auch den Anteil nicht interessanter Daten zu minimieren. Wenn
die Recherche beispielorientiert ist, dann kénnte das Szenario wie folgt aussehen. Der
Benutzer wahlt fiir seine Sammlung neben positiven auch die sogenannten negativen
Beispiele aus. Das Informationsrecherche-System mufl dann sicherstellen, dafi ermit-
telte Objekte, die dem Benutzer prasentiert werden, mdoglichst wenig Gemeinsames
mit den negativen Beispielen haben. Es liegt nahe, auch fiir diese Zwecke den PLCS-
Operator zu verwenden. Allerdings muf} seine Definition leicht angepafit werden. Z.B.
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kann ein neues Mafl zu Bewertung des PLCS-Operators in Bezug auf negative Bei-
spiele eingefiihrt werden. Das ist auf jeden Fall ein interessantes Ziel fiir die weiteren
Untersuchungen in diesem Bereich.



Kapitel 4

Zusammenfassung

Motiviert durch einen intelligenten benutzeradaptiven Informationsdienst wurden im
Rahmen der vorliegenden Arbeit Techniken erforscht, mit denen die Leistungsféahig-
keit einer Informationsrecherche gesteigert werden kann.

Als Ausgangspunkt fiir die theoretischen und praktischen Weiterentwicklungen in die-
ser Arbeit diente die Idee der beispielorientierten Informationsrecherche. In [MHNO9S]
wurden die wesentlichen Prisentations- und Abstraktionsmittel eingefiithrt, mit de-
nen die Umsetzung dieser Idee in die Praxis realisiert werden kann. Dazu gehoren
Beschreibungslogiken und Verallgemeinerungsoperatoren. Beschreibungslogiken stel-
len einen Basisformalismus zur Modellierung von Objekten einer Doméne in Form
von Konzepthierarchien dar. Mit Hilfe von Verallgemeinerungsoperatoren werden die
Gemeinsamkeiten von Objekten (Beispielen) berechnet.

Ein Problem mit Beschreibungslogiken, das in der Forschung erkannt wurde, be-
steht darin, dafl sie unabhéngig von ihrer Méchtigkeit die Subsumtionsbeziehung
nur qualitativ beschreiben. So kann die Disjunktheit, Aquivalenz oder grundsitzliche
Subsumtion von Konzepten ausgedriickt werden. Wenn eine Schlufifolgerung besagt,
dal ein Konzept von einem anderen Konzept subsumiert wird, dann bedeutet dies
zwangslaufig eine ,, vollstdndige* Subsumtion. Das Ergebnis eines Verallgemeinerungs-
operators ist unter diesen Umstidnden oft entweder zu allgemein fiir den Zweck der
Informationssuche oder findet keine neuen Objekte aufler den bereits ausgewédhlten
Beispielen.

67



68 Kapitel 4. Zusammenfassung

Wenn allerdings ein Représentationsmittel gefunden wird, mit dem die Konzeptsub-
sumtion auch quantitativ beschrieben werden kann, dann bestehen auch gute Aus-
sichten auf ein akzeptables Ergebnis des Verallgemeinerungsoperators.

In dieser Arbeit wurde gezeigt, wie die Kombination einer Beschreibungslogik mit dem
Bayes-Netz-Formalismus zur Losung des beschriebenen Problems beitragen kann. Als
Basis fiir die Untersuchungen wurde P-CLASSIC, herangezogen. P-CLASSIC wurde
in [KLP97] als eine Ergéinzung der Beschreibungslogik CLASSIC um probabilistische
Inferenzdienste entwickelt. Die Grundfunktionalitdt von P-CLASSIC wurde implemen-
tiert und verifiziert. Das Ergebnis stellt ein abgeschlossenes Rahmensystem dar, mit
dem weitere Experimente und Forschungsarbeiten mdoglich sind.

Die Eigenschaft von P-CLassIC, den Grad der Uberlappung von Konzepten stati-
stisch auszudriicken, wurde fiir die Ausarbeitung eines probabilistischen Verallgemei-
nerungsoperators (PLCS) ausgenutzt. Der Algorithmus zur Berechnung des PLCS-
Operators wurde vorgestellt und in das P-CLASSIC-Wissenspréasentationssystem als
zusitzlicher Inferenzdienst eingefithrt. Es wurde an Beispielen gezeigt, daff mit dem
Einsatz des PLCS-Operators im Kontext der Informationsrecherche bessere Ergeb-
nisse erzielt werden als sie vom LCS-Operator zu erwarten sind. Im Gegensatz zu dem
LCS-Operator, der die Uberlappungsgrofe eines erzeugten LCS-Konzepts in Bezug
auf die Eingabekonzepte nicht beriicksichtigen kann, wird von dem PLCS-Operator
hierfiir diverse quantitative Mafle berechnet.

Die in den Abschnitten 2.4 und 3.4 diskutierten Probleme und Verbesserungsmoglich-
keiten in Bezug auf den ersten Prototyp des P-CLASSIC-Wissensprisentationssystems
und auf den PLCS-Algorithmus geben Ansatzpunkte fiir die kiinftigen Entwicklun-
gen. Ohne auf die einzelnen Details noch einmal einzugehen, lassen sich zum Abschluf3
nur die wichtigsten Feststellungen wiederholen. In P-CLASSIC spielt die Annahme
der Unabhéngigkeit von Rollenfiillern eine wichtige Voraussetzung fiir die Trakta-
bilitdt der probabilistischen Inferenzen. Sie bedeutet aber auch entscheidende Ein-
schrankung fiir die Ausdrucksméchtigkeit dieser Logik. Es sollte nach Moglichkeit
gesucht werden, diese Einschrinkung aufzuheben. Zu den Zielen der Weiterentwick-
lung von P-CLASSIC koénnen auflerdem die Optimierung des Inferenzverfahrens und
die Verwendung einer ausdruckméichtigeren terminologischen Komponente gehoren.

Obwohl die Ergebnisse des PLCS-Operators als zufriedenstellend bewertet werden
konnen, ist die Berechnung des PLCS-Operators noch sehr aufwendig und bedarf der
Entwicklung weiterer Optimierungstechniken. Im Kontext des Information Retrieval
werden oft nicht nur fiir den Benutzer interessante Informationen gesucht, sondern
miissen u.U. bestimmte Informationen vermieden werden. Der PLCS-Operator la3t
sich leicht fiir diese Art von negativen Beispielen in Informationsanfragen ausbauen
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