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Abstract

Diese Arbeit prisentiert einen Ansatz zur Vorhersage von
B halten in Sy in denen kein explizites
Domiinenwissen verfiigbar ist, sie zeigt Mdglichkeiten
auf, daraus Hilfen fir den Benutzer abzuleiten und diese
zu erkliiren. Das System bendtigt ein Orakel (beispiels-
weise eine Verifikationskomponente), um das Verhalten
der Benutzer a posteriori zu klassifizieren. Obgleich die
Idee urspriinglich fiir den Einsatz in Intelligenten Tuto-
riellen Systemen entwickelt wurde, scheint sie auch in
anderen Bereichen (z.B. Planen/Planerkennung) anwend-
bar zu sein.

Das System besteht aus einer Lernkomponente, die aus
klassifizierten Benutzeraktionen Suchriume aufbaut,
einer Vorhersagekomponente, die Wahrscheinlichkeits-
aussagen Uber die niichsten Ziele und Aktionen des Be-
nutzers macht und einer Adaptionskomponente, die den
Vorhersagemechanismus kalibriert und ibn an den mo-
mentanen Benutzer anpa8t.

1. Einleitung

Intelligente Tutorielle Systeme (ITS) sind wissens-
basierte Systeme, die den Lerner durch Hilfen, Erklirun-
gen, Aufgaben und Anmerkungen in kompetenter und
behutsamer Weise unterstiitzen sollen. Um diesen
Anspriichen gerecht zu werden, miissen sie sich an den
individuellen Lernverlauf eines jeden Studenten an-
passen konnen. Dies setzt ein Benutzermodell voraus, im
Kontext von ITS wird es als Student Model bezeichnet
[Kass 89; McCalla, Greer 92; Greer, McCalla 94]. Die
Benutzung eines Student Models zur Bereitstellung
adaquater Hilfen gliedert sich in Planerkennung und Pla-
nen. Unter Planerkennung verstehen wir das ErschlieBen
eines intendierten Zieles aus manifesten Benutzeraktio-
nen [Koehn, Greer 94]. Planung im Zusammenhang mit
ITS wird zur Erzeugung von Hilfen, Hinweisen oder
Vorschligen bendtigt. Dabei miissen dem Lemner Infor-
mationen angeboten werden, die sich auf den momenta-
nen Zustand des Problemlseprozesses beziehen und ihm
helfen, sich in Richtung der intendierten Losung zu be-
wegen. Die Benutzung von Ansitzen aus dem Bereich
der Planerkennung im Kontext von ITS (z.B. [Bauer et.
al. 91]) setzt in der Regel Doménenwissen iiber die
Planungs- bzw. Lehrdomiine voraus [Kautz 91].

In dieser Arbeit wird ein Ansatz zur Verhaltensvorher-
sage von Benutzern solcher ITS vorgestellt, die iiber kein
vorgegebenes Doménenwissen verfiigen, aber stattdessen
ein Orakel (im Sinne von [Valiant 84]) benutzen, um die
Benutzerlosungen zu gegebenen Aufgaben zu bewerten.

2. Domiinenwissen bei Benutzer-
modellierung und Planen

Ein Student Model beschreibt normalerweise das
angenommene oder erschlossene Wissen eines Schiilers
in Relation zum Expertenwissen [Kass 89]. Das Be-
nutzerwissen wird aus dem Verhalten des Schiilers
wiihrend des Dialoges mit dem System erschlossen. Die
Interpretation seiner Antworten und Aktionen bezogen
auf das vorhandene Expertenwissen ist Voraussetzung,
um den aktuellen Status seines Wissens bezogen auf das
Expertenwissen zu klassifizieren Diese Einordnung wird
iiblicherweise von einer Diagnosekomponente vor-
genommen [Lusti 92], die mithilfe der vorhandenen
Domiinentheorie versucht, den Losungsvorschlag des
Studenten nachzuvollziehen [Ardissono et. al. 94]. Auf
diese Weise ist es sowohl moglich, den Losungs-
vorschlag auf Korrektheit zu priifen (in Abhingigkeit
davon, ob die gegebene Dominentheorie vollstindig
oder unvollstindig ist), als auch, die vorhandene Teil-
1osung in Richtung einer korrekten Losung fortzuent-
wickeln [Mobus et al. 92b]. Wenn iiber die Plan- bzw.
Lehrdomiine kein Expertenwissen verfiigbar ist, ist es in
der Regel weder moglich, das Planungsziel oder den
Wissenszustand des Schiilers zu diagnostizieren, noch zu
planen oder einen Losungsvorschlag fiir den Lemenden
zu generieren. Im Bereich der Petri Netze, der Domine
unseres Systems Petri-Help [Mobus et. al. 93b], existiert
jedoch keine konstruktive Designtheorie, die es gestatten
wiirde, Netze aus temporallogischen Spezifikationen
abzuleiten. Deswegen sind Standardverfahren aus dem
Bereich des Planens oder der Benutzermodellierung
nicht anwendbar.

3. Petri-Help

Petri-Help ist ein Hilfesystem, das Benutzer beim Erler-
nen von und bei der Modellierung mit Bedingungs-
Ereignis Petri-Netzen unterstiitzt (Bild 2). Dem Lerner



wird ein Folge von Aufgaben aufsteigenden
Schwierigkeitsgrades angeboten, fiir die er eine Losung
entwickeln soll. Wihrend der Problemlésung kann der
Student seine Losungsvorschlige vom System iiber-
priifen lassen oder Ergiéinzungsvorschliige anfordern. Die
Bewertung von Losungsentwiirfen setzt sowohl eine
formale Spezifikation der zu bearbeitenden Aufgabe als
auch ein Orakel, das den Losungsentwurf beziiglich
dieser Spezifikation bewertet, voraus. In der Doméne der
Petri-Netze ist es jedoch im allgemeinen uniiblich, Auf-
gaben formal zu spezifizieren [Reisig 92]. Ausnahmen
bilden [Olderog 91] und [Wedig 93], wo Petri-Netze aus
Spezifikationen in Trace-Logik formal ableitbar sind.

In Petri-Help werden die zu l6senden Aufgaben durch
eine Menge temporallogischer Formeln spezifiziert,
welche Eigenschaften der Losung beschreiben (Bild 1).
Unsere Temporallogik ist eine, um die zeitlichen
Pridikate "nexttime”, "eventually” und "always" er-
weiterte Aussagenlogik, sie erlaubt branching-time und
benutzt Step-Semantik. Diese Form der Spezifikation
erlaubt es uns, Losungsentwiirfe oder Teile davon gegen
die Spezifikation mittels Model-Checking [Josko 90]
abzupriifen. Dadurch LiBt sich entscheiden, fiir welche
Teile der Spezifikation das vorhandene Petri-Netz ein
Modell ist bzw. welche Formeln erfiillt sind. Wegen der
Beschriinkung auf Bedingungs-Ereignis-Netze sind diese
Modelle immer endlich und hiufig zyklisch. Allerdings
ist die Folge von Netzen (Netz-Entwurfsstadien), die ein
Schiiler im Zuge einer Problemldsung durchliuft, nicht-
monoton in Bezug auf die in ihnen erfiillten Formeln.

Beschreibung der Stellen
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Bild 2: Eine Benutzerlosung zur “Restaurant Aufgabe

Das bedeutet, daB eine Formel, die in einem friiheren
Stadium des Entwurfs als korrekt bewiesen wurde, zu
einem spéteren Zeitpunkt wieder falsch sein kann, ob-
gleich dieser Schritt notwendig zu einer korrekten
Losung fiihrt. Deswegen ist es nicht moglich, Netz frag-
mente, die einzelne Formeln erfiillen, zusammenzufiigen
und sicher zu sein, daB damit auch die Konjunktion der
Formeln auf dem zusammengesetzten Netz gilt. Trotz
dieser Nicht-Monotonie verdndert sich die Menge der
erfiillten Formeln im Laufe des Problemldseprozesses:
Anfangs sind gar keine Formeln erfiillt, am Ende (bei
einer korrekten Losung) gelten alle Formeln. Es mu
also Zwischenzustinde (Netzfragmente) auf dem Weg zu
einer Losung geben, in denen zusétzlich Formeln efiillt
wurden. Wir klassifizieren diese Zustinde als "sicher”
nach der folgenden induktiven Definition:

Der Anfangszustand gilt als "sicher”. Jeder Zustand

(jedes Netz), in dem eine echte Obermenge der im

letzten "sicheren” Zustand erfiillten Formeln gilt, wird

als "sicher" bezeichnet.

Aufgrund dieser Klassifikation von Benutzerlosungs-

wegen werden vom System Designregeln gelernt, die

als Basis fiir Erganzungsvorschlige dienen.

Versuche mit Studenten haben gezeigt [Mobus et. al.
93b], daB die Moglichkeit, Netze auf Korrektheit iiber-
priifen zu lassen, gerne und ausgiebig benutzt wird. Auch
die Erginzungsvorschliige des Systems, die auf Grund
der gelernten Designregeln erzeugt wurden, wurden
hiufig in Anspruch genommen. Sinnvolle Ergéinzungs-
vorschlige des Systems wurden jedoch erwartungsgemaB
erst dann generiert, wenn Petri-Help adiquates Wissen
aus friiheren Problemldsesitzungen gelernt hatte. Kri-
tisiert wurde, daB die angebotenen Ergénzungsvorschlige
unzureichend auf den jeweiligen Benutzer abgestimmt
waren. Oft wurde zu viel Information auf einmal priisen-
tiert, oder aber, besonders in friihen Stadien der Problem-
I6sung, wurde der Ratsuchende in eine Richtung gelenkt,




die er nicht intendierte. Dieses Problem tritt auf, weil
noch kein Benutzermodell integriert ist, welches die
Hilfegenerierung unterstiitzen konnte.

4. Ein adiiquater Ansatz zur
Benutzer modellierung

Wie bereits erwihnt, ist es in der Domine der Petri-
Netze nicht moglich, den Suchraum vorab aufzubauen.
Stattdessen kann der Suchraum aus beobachteten und
bewerteten Aktionen all derjenigen Benutzer gelemt
werden, die mit dem System arbeiten. In diesem Zu-
standsraum werden spitere Benutzer aufgrund ihres
beobachtbaren Verhaltens identifiziert und ihr erwartetes
zukiinftiges Verhaiten ermittelt [Pitschke 93, 94]. Das
bedeutet, daB eigentlich zwei Modelle vorliegen miissen:
ein (theoretisches) Benutzermodell und ein (empirisches)
Benutzungsmodell [Grunst et. al. 93]. Um Prognosen
iiber das Benutzerverhalten aufzustellen, muB das
Benutzermodell bezogen auf das Benutzungsmodell
interpretiert werden.

In den folgenden Abschnitten wird beschrieben, wie die
Zustandsriume durch Beobachtung des Benutzerverhal-
tens aufgebaut werden und wie neue Anwender in diesen
Riumen identifiziert werden. Wir stellen wahrschein-
lichkeitsorientierte Ansitze zur Vorhersage des Be-
nutzer verhaltens vor und vergleichen diese. Dabei wird
die Funktionsweise des Prognosemechanismus erliutert;
insbesondere seine Adaptierbarkeit, die sich durch
Vergleich zwischen fritherer Vorhersage und tatsichlich
beobachtetem Verhalten ergibt. Am Ende werden
Einsatzszenarien zur Hilfegenerierung und zur
Validierung von Designheuristiken aufgezeigt.

4.1 Repriisentation der beobachteten Ziele
und Aktionen des Benutzers

Die Information iiber einen Benutzer beschréinkt sich auf
den Dialog zwischen ihm und dem System und seiner In-
terpretation bezogen auf den jeweiligen Kontext. Das
System akquiriert Informationen auf zwei Ebenen: auf
der Zielebene und auf der Aktionsebene. Als Ziel eines
Benutzers wird das vollstindige Losen der gerade
gewihlten Aufgabe angesehen. Diese wird durch eine
Menge temporallogischer Formeln spezifiziert. Eine
mogliche Sequenz von Subzielen wiire jede Folge von
Teilmengen der logischen Formeln, wobei jedes Teilziel
eine echte Obermenge der im letzten Ziel erfiillten
Formeln bezeichnet. Inmer wenn ein Benutzer einen
Netzentwurf gegen eine von ihm ausgewihlte Menge der
Spezifikationsformeln abpriift, wird angenommen, daB
sein momentanes Subziel darin bestand, ein Netz zu kon-
struieren, das genau diesen Formeln geniigt. Aus diesen
Subzielen und den beobachteten Reihenfolgen ihres
Auftretens wird ein gerichteter azyklischer Graph kon-
struiert, im weiteren als Zielgraph bezeichnet. Jede neue
Beobachtung (d.h. Uberpriifung einer Formelmenge
durch den Benutzer) erweitert den Graphen.

Parallel dazu werden alle Aktionen der Benutzer
aufgezeichnet. Diese werden in einem sog. Aktions-
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graphen abgelegt. Die Knoten des Aktionsgraphen sind
Petri-Netze, die Benutzer auf dem Weg zu ihrer Losung
entwickelten. Die Kanten entsprechen den Editieraktio-
nen, die durchgefiihrt wurden, um ein Netz in das niich-
ste zu iiberfiihren.

Ziel- und Aktionsgraph (Bild 3) sind verbunden. Jeder
Zielknoten ist mit all denjenigen Netzen (Knoten) im
Aktionsgraphen verbunden, die von Benutzern mit dem
emsprechenden Subziel getestet wurden. Jeder Knoten
im Ziel- und im Aktionsgraphen, der zumindest einen
Nachfolger besitzt, wird um bedingte Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten angereichert. Diese Wahrschein-
lichkeiten sind die empirisch ermittelten relativen Hiu-
figkeiten der jeweiligen Zustandsiibergiinge unter der
Voraussetzung, daB eine bestimmte Vorgeschichte
beobachtet wurde. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten
werden in jedem Knoten in folgender Form abgelegt:

p; (i Ih) wobei:
i den aktuellen Knoten bezeichnet
j bezeichnet den Nachfolger
h steht fiir die beobachtete Vorgeschichte

Die Vorgeschichte besteht aus der Folge von Knoten, die
ein Benutzer in dem jeweiligen Graphen durchlaufen hat.
Diese bedingten Wahrscheinlichkeiten sind, zusammen
mit einem Kriterienvektor, der fiir jeden Benutzer indi-
viduell erstellt und angepaBt wird, die Grundlage der
Verhaltensvorhersage.

Zlelgraph
c grap

Aktionsgraph

€

Bild 3: Ziel- u. Aktionsgraph reprisentieren das beob-
achtete Problemloseverhalten einer Benutzergemeinde.

4.2 Formale Ansiitze zur Verhaltensvorhersage

In diesem Abschnitt werden formale Modelle vorgestellt,
um die aufgebauten Zustandsriume zu interpretieren und
dadurch zu Vorhersagen iiber das Benutzerverhalten zu
gelangen.



4.2.1 Stochastische Automaten

Stochastische Automaten (SA) [Buchanajew 94, Claus
71] unterscheiden sich von deterministischen bzw. nicht-
deterministischen Automaten dadurch, daB fiir die Zu-
standsiibergiinge Wahrschein lichkeits funktionen angege-
ben werden. Diese Funktionen beschreiben in jedem Zu-
stand die Ubergangswahrscheinlichkeiten bei gegebenen
Eingaben. Als Eingabe kann im vorliegenden Fall die
beobachtete Vorgeschichte des Benutzers angesehen
werden. Fiir unsere Bediirfnisse miiBte der Formalismus
der SA in zwei Punkten erweitert werden:

* Die Ubergangswahrscheinlichkeiten miissen
dynamisch angepaBt werden (gemiB den
Beobachtungen)

¢ Der Automat muB um neue (beobachtete) Zustinde
erweitert werden kénnen.

4.2.2 Markov Modelle

Markov Modelle konnen als Sonderfille Stochastischer
Automaten angesehen werden [Claus 71]. Sie beschrei-
ben Systeme mit abzihlbaren Zustandsmengen [Wickens
82]. Die Ubergangsfunktionen zwischen Zustinden sind
probabilistischer Natur, d.h. es werden Wahrscheinlich-
keiten angegeben, die den Ubergang von einem gegebe-
nen Zustand bei beobachteter Eingabe in einen Nach fol-
gezustand beschreiben. Desweiteren darf der Uber gang,
neben der Eingabe, ausschlieSlich vom aktuellen Zustand
abhiingen, eine Beriicksichtigung der weiteren Vergan-
genheit, d.h. des Weges durch den Zustandsraum zum
aktuellen Zustand findet nicht statt. Die komplette Ver-
gangenheit muB demnach im aktuellen Zustand kodiert
sein. Angewendet auf die gelernten Suchriume hieSe
dies, jeder Zustand wire aufzuspalten in eine Menge von
Zustéinden, die sich nur durch den Weg, den der Benutzer
einschlug um ihn zu erreichen, unterscheiden. Neben der
Explosion der Anzahl der Zustiinde bringt diese Aufspal-
tung fiir uns einen weiteren Nachteil mit sich: Um
Vorhersagen iiber das weitere Verhalten des Benutzers
machen zu kénnen, wird es notig sein, iiber die Vergan-
genheit des einzelnen Benutzers zu abstrahieren, d.h.
gezielt zu generalisieren. Bezogen auf ein Markov
Modell hieBe das, Identifikation des Benutzerzustandes
in einer Aquivalenzklasse von Markov Zustinden. Gene-
ralisiecren der Benutzergeschichte wiirde bedeuten,

Auswahl einer geeigneten Teilmenge der Aquivalenz-
klassen, deren Vorgeschichten bestimmte Eigenschaften
aufweisen.

4.3 Vorhersage des Verhaltens

Die Vorhersage des Benutzerverhaltens besteht in der
Angabe der erwarteten Fortsetzung des bislang gezeigten
Verhaltens bezogen auf das Verhalten aller zuvor
beobachteten Benutzer.

Um in einem bekannten Zustand (des Benutzers) das
niichste Ziel oder die nichste Aktion vorherzusagen, wird
in dem entsprechenden Graphen nach gleichem Verhal-
ten friiherer Benutzer gesucht. Dazu werden die im ak-
tuellen Knoten abgelegten bedingten Wahrschein-
lichkeiten dahingehend untersucht, ob die beobachtete
Vorgeschichte (siche unten) des aktuellen Benutzers bei
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einer oder mehreren von ihnen als Vorbedingung auftritt.
Ist dies der Fall, wird derjenige Nachfolgeknoten prog-
nostiziert, der den hochsten Wahrscheinlichkeitswert
aufweist. Tritt die Vorgeschichte nicht als Vorbedingung
fiir einen Zustandsiibergang im aktuellen Knoten auf,
muB sie generalisiert werden, bis sie auf eine der
Vorgeschichten matcht, die zum aktuellen Knoten
fiihrten. Die Kriterien, nach denen generalisiert wird,
sind in einem benutzerspezifischen Kriterienvektor
abgelegt. Die Kriterien werden benétigt, um aus der in
Ziel- und Aktionsgraph abgelegten Information eine
Vorgeschichte herauszufiltern, die derjenigen des mo-
mentanen Benutzers moglichst dhnlich ist. Das Ahn-
lichkeitsmaB wird dabei durch den Kriterienvektor und
die Heuristik (siehe dort) bestimmt und unterliegt somit
Anderungen. Die Filteroperation wird in zwei Schritten
ausgefiihrt:

Zuerst wird die Vorgeschichte gemid8 dem Kiriterien-
vektor generalisiert. Fiihrt dies zu keiner matchenden
History, generalisiert die Heuristik den Kriterienvektor
solange, bis dieser, angewendet auf die Vorgeschichte
des Benutzers eine matchende History liefert. Danach
entscheidet eine Konfliktlosungsstrategie, welche der
moéglichen Nachfolgeknoten am wahrscheinlichsten ist.
Das Ergebnis des Vorhersageprozesses wird dann mit
dem tatsiichlich beobachteten Verhalten des Nutzers
verglichen. Das Ergebnis diese Vergleiches flieBt in die
Adaption des Kriterienvektors und der Heuristik ein.

4.4 Der Kriterienvektor

Wie oben erwihnt, basiert der VorhersageprozeB auf
dem Kriterienvektor und dem Matchen einer passenden
Vorgeschichte. Eine Vorgeschichte, die zu einem be-
liebigen Knoten fiihrt, besteht zur Zeit aus der Folge von
Knoten, die auf diesem Weg durchlaufen wurden und
den dazu bendétigten Zeitintervallen. Sie kann leicht er-
weitert werden um Information, die aus dem Dialog
abgeleitet werden kann, wie z.B. Fehler des Benutzers
oder Benutzung der Hilfeinformation.

Die Komponenten des Kriterienvektors geben an, in-
wieweit bei der Suche nach einer bekannten
Vorgeschichte von derjenigen des Benutzers abgewichen
werden darf. Der Kriterienvektor kann zum ersten Mal
erzeugt werden, nachdem die ersten beiden Aktionen
oder Ziele des Benutzers beobachtet wurden. Dadurch
sind in dem ersten Knoten sowohl dessen Vorgeschichte
als auch die Fortsetzung bekannt und es kann eine opti-
male Vorgeschichte zu dem ersten Knoten berechnet
werden, die den zweiten Knoten prognostiziert hitte.
Danach wird eine kleinste gemeinsame Generalisierung
von dieser optimalen und der tatsichlichen
Vorgeschichte berechnet. Der Kriterienvektor wird nun
mit denjenigen Parametern initialisiert, die die Benutzer-
vorgeschichte zu der gefundenen optimalen genera-
lisieren wiirden.

Als Beispiel betrachten wir einen Schiiler, der die
Knoten a, b, ¢ und d durchlaufen hat (egal ob im Ziel-
oder im Aktionsgraphen) und im Knoten € angekommen
ist. Ein Kriterium des Kriterienvektors konnte
beschreiben, daB zum Finden einer schon bekannten
Vorgeschichte nur die letzten drei Knoten seines Weges



beriicksichtigt werden sollen, in diesem Fall c, d und e.
Dieses Kriterium wiirde nun die Vorgeschichte zu *cde
generalisieren, wobei * auf jeden Weg matcht, der im
Startknoten beginnt und zum Knoten c fiihrt. Ein aus-
fiihrliches Beispiel ist in [Jordan 94] beschrieben.

4.5 Die Heuristik

Im Falle, daB die Generalisierung der beobachteten Be-
nutzergeschichte (gemiB dem Kriterienvektor) auf
keinen der bekannten Wege matcht, miissen die Kriterien
des Vektors abgeschwicht werden, um zu einer allge-
meineren Beschreibung zu gelangen. Zu diesem Zweck
existiert eine Familie von Funktionen, eine fiir jedes Kri-
terium des Vektors, die als Heuristik bezeichnet wird.
Jede Funktion schwicht ihr Kriterium bezogen auf die
Hiufigkeit des erfolgreichen Matchens und bezogen auf
einen Faktor, der die Schrittweite der Abschwéchung
bestimmt. Dieser Faktor wird bei der Kalibrierung der
Heuristik angepaBt. Die Konfliktlosungsstrategie wird
benotigt, falls mehr als eine Vorgeschichte auf die
beobachtete Vorgeschichte des Benutzers matcht. In
diesem Fall muB eine einzige ausgewihlt werden, die als
Bedingung fiir die Auswahl einer bedingten Wahr-
scheinlichkeit dienen soll.

4.6 Adaption des Kriterienvektors und der
Heuristik
Der Vorhersagemechanismus wird nach jedem Schritt
des Schiilers adaptiert. Dazu wird in jedem Schritt eine
Prognose erstellt - auch wenn keine Hilfe angefordert
wurde - und dann mit dem tatsichlichen Verhalten ver-
glichen. Bei festgestellten Abweichungen werden Krite-
rienvektor und Heuristik angepaBt.
Als neuer Kriterienvektor wird ein Vektor eingesetzt, der
die bisherige Vorgeschichte des Anwenders zu einer
Vorgeschichte generalisieren wiirde, die, als Vorbedin-
gung einer bedingten Wahrscheinlichkeit im Vorher-
sageknoten benutzt, die korrekte Vorhersage liefern
wiirde. Die Anpassung der Heuristik basiert auf der Dif -
ferenz zwischen altem und adaptiertem Kriterien vektor.
Der Faktor fiir Schrittweite, der in jede Komponenten-
funktion der Heuristik eingeht, wird so ver4ndert, daB die
Heuristik den zuvor gefurdenen optimalen Kriterien-
vektor in einem Schritt liefern wiirde.

5. Hilfegenerierung

Studenten fordern dann Hilfen vom System an, wenn sie
sich in einer Stocksituation befinden [Mobus et. al. 92a].
Sie wissen nicht, welchen Losungsoperator sie einsetzen
sollen. Hilfen sollten auf die aktuelle Situation
abgestimmt sein und gerade so wenig Information
enthalten, daB der Problemléser die Stocksituation selbst
iiberwinden kann. Desweiteren sollte die angebotene In-
formation nur einen geringen Uberraschungswert be-
sitzen und damit kein neues Problem darstellen.
Empirische Untersuchungen mit ca. 40 Studierenden
haben gezeigt, daB beim Arbeiten mit Petri-Help Stock-
situationen in der Anfangsphase der Problembearbeitung
hochst selten auftreten. Hilfeinformation wird also erst
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dann benotigt, wenn das System sich schon an den je-
weiligen Anwender anpassen konnte. Wie Erfahrungen
zeigten, wurden Erginzungsvorschligen als hilfreich
empfunden (siehe Abschnitt Petri Help). Eine gesteigerte
Akzeptanz erwarten wir von benutzerangepassten
Vorschligen. Sie erfiillen weitgehend die oben
aufgefiihrten Kriterien fiir sinnvolle Hilfen.

6. Generierung von Erklirungen

Wissenschaftliche Erklirungen geben u.a. Antwort auf
Warum-Fragen [Groeben, Westmeyer 75]. Der zu er-
Kklirende Sachverhalt soll auf als bekannt vorausgesetzte
Tatsachen und Gesetze zuriickgefiihrt werden [Wahlster
81]. Bei den zugrundeliegenden Gesetzen kann man
zwischen empirisch ermittelten und theoretisch
fundierten Gesetzen unterscheiden (Bild 4). Die in Er-
klirungskomponenten von Expertensystemen [Puppe
88], natiirlichsprachlichen Systemen [Wahlster 81] und
Intelligenten Tutoriellen Systemen [Wenger 87, Herzog
93] eingesetzten Varianten basieren in der Regel auf
einer Darstellung oder Aufbereitung der
Ableitungsschritte des Systems [Puppe 88]. Wie oben
ausgefilhrt 14Bt sich eine derartige ,klassische
Komponente fiir Petri-Help nicht realisieren.

Erkldrung

~

empirisch theoretisch

Anfangsbedingung + Gesetz

N

probabilistisch

deterministisch

Bild 4: Mogliche Arten der Erklirung [Groeben,
Westmeyer 75]

6.1 Gegenstand von Erklirungen in Petri-Help

Petri-Help bietet dem Benutzer unterschiedliche Formen
von Informationen und Hilfen, die der Erklirung
bediirfen:

Liefert der Model Checker nach erfolgtem Hypo-
thesentesten eine Fehlermeldung, d.h. ist eine (oder
mehrere) der gewihlten temporallogischen Formeln
auf dem momentanen Netzentwurf nicht erfiillt
benétigt der Benutzer Informationen dariiber, warum
seine Hypothese nicht erfiillt war.

Fordert der Benutzer nach erfolglosem Hypo-
thesentesten (s.0.) einen Modifikationsvorschlag
seines Netzes an, so wird dieser Vorschlag darauf
abzielen, die bislang nicht erfiillte Formel (-menge) zu
erfiillen. Die Hinweise des Systems konnen dabei
unterschiedlich umfangreich sein, u.U. wird nur ein
erster Editierschritt auf dem Weg zu einem korrekten



Netz offeriert. Hilfen dieser Form miissen dem
Anwender erklirt werden.

Fragt ein Benutzer um Hilfe, ohne vorab eine
fehlerhafte Hypothese getestet zu haben, kann ihm das
System auch auf Zielebene einen Vorschlag zum
weiteren Vorgehen unterbreiten. Dieser Vorschlag
besteht in der Auswahl eines plausiblen néichsten
Subzieles. Dieser Vorschlag des Systems muB dem
Benutzer ebenfalls erklirt werden.

6.2 Basis fiir Erklirungen

Wegen des Fehlens von generativem Domiinenwissen in
Petri-Help miissen Erkléirungen auf andere Informations-
quellen zuriickgreifen. Eine Moglichkeit der Erklirungs-
generierung basiert auf der Analyse des Verifikations -
prozesses bzw. der dem Beweis zugrundeliegenden
Daten (dem Fallgraphen). Auf diese Weise lassen sich
Esklirungen der ersten und zweiten oben geschilderten
Art ableiten.

Eine zweite Basis fiir Erkirungen sind empirische ermit-
telte Designheusitiken (Bild 5), die durch Auswertung
von Videoprotokollen von Problemlosesitzungen sowohl
mit Experten als auch mit Novizen entstanden [Mobus et.
al. 93b).

6.2.1 Model Checking basierte Erklirungen

Basis fiir das Model-Checking ist der Fallgraph. Er stellt
die moglichen Belegungen und Zustandsiibergéinge im
Petri-Netz in Form eines endlichen Automaten dar. Bei
dem BeweisprozeB wird die Formel rekursiv zerlegt und
in den Knoten bzw. den Pfaden des Fallgraphen
interpretiert. Schliigt nun ein Beweis fehl, konnen sowohl
die Teile der Formel, als auch die Knoten oder Wege im
Fallgraphen, die fiir das Scheitern verantwortlich sind,
identifiziert werden. Durch den zergliedernden Charakter
des Beweises ist es moglich, Fehlerbegriindungen auf
verschiedenen Ebenen anzugeben. Ist ein temporales
Pridikat nicht realisiert worden, kann durch Animation
im Netz die Schaltfolge angezeigt werden, die von der
momentanen Belegung zu der Fehlersituation fijhrt. Das
ist in Petri-Help zwangsliufig der Fall, weil alle Formeln
der Spezifikation durch Verwendung eines ,,Always“-
Operators fiir alle Netzzustinde erzwungen werden.

Eine Komponente, die diese Formen der Erklirung
erzeugt, wurde bereits implementiert, eine Einbindung in
das System Petri-Help und eine Akzeptanzpriifung der so
generierten Erklirungen durch empirische Untersuchun-
gen steht jedoch noch aus.

Erklirungen fiir Ergiinzungs- und Korrekturvorschlige
konnen ebenfalls aus dem Fallgraphen abgeleitet werden.
Dazu werden die Graphen des fehlerhaften (bezogen auf
eine Formel) und des korrigierten Netzes verglichen und
die Unterschiede identifiziert. Diese Art der Erklirungs-
generierung wird zur Zeit im Rahmen einer Studienarbeit
realisiert.

6.22 Erklirungen basierend auf Designheuristiken

Empirisch ermittelte Designheuristiken beschreiben den
Zusammenhang zwischen einzelnen Formeln der Spezi-
fikation und ibrer Realisierung durch ein Netzfragment
oder die Reihenfolge der Umsetzung der Teile der Spezi-
fikation durch Benutzer bezogen auf Eigenschaften der
Formel und des Netzkontextes. Mit Hilfe dieser

-

Heuristiken konnen Erklirungen fiir alle drei unter 6.1
aufgefiihrten Punkte erzeugt werden.

Liefert der Model-Checker beim Testen einer Hypothese
einen Fehler, so kann versucht werden, ausgehend vom
letzten als korrekt erkannten Netz, die Schritte zur ver-
suchten Umsetzung der getesteten Formel(n) mit Hilfe
der Heuristiken nachzuvollzichen. Stellt sich dabei her-
aus, daB zwar die Heuristiken korrekt verwendet wurden,
aber der Netzkontext auBer acht gelassen wurde, so kann
die Angabe der verletzten Kontextbedingungen als Er-
klirung fiir das Scheitern des Beweises dienen.

Werden Erginzungsvorschlige vom System als Hilfen
angefordert, kénnen die notwendigen Schritte ebenfalls
durch Designheuristiken nachvollzogen werden. Als Er-
klirung kann dann entweder auf friihere Situationen
verwiesen werden, in denen der Benutzer ebendiese
Heuristiken erfolgreich einsetzte, oder es wird die ermit-
telte Heuristik angezeigt und der angebotene
Ergénzungsvorschlag als ein erster Schritt hin zum
Ergebnis der Anwendung dieser Heuristik erklart.

Auf Zielebene schlielich kann durch Angabe einer
Formelauswahlheuristik der Vorschlag eines nichsten
Subzieles begriindet werden.

Eine Komponente zur Generierung heuristik-basierter
Erklirungen wird im Rahmen einer Studienarbeit ent-
wickelt.

O(x -%)

X y
Bild 5: Designheuristik, diec den Zusammenhang

zwischen einer Formel und einem sie erfiillenden
Netzfragment beschreibt

7. Validierung von Designheuristiken

Die Beobachtung von Petrinetzmodellierern legt den
SchluB nahe, daB Menschen iiber verschiedene Design-
heuristiken verfiigen, mit Hilfe derer sie temporal-
logische Formeln in Netze iiberfiihren [Mébus et. al. 93].
Ihre Vorgehensweise besteht hiufig darin, einzelne
Formeln der Spezifikation herauszugreifen und dann
Netzfragment zu entwickeln, die genau jene Formel er-
fiilllen. Die eingangs geschilderte Nicht-Monotonie wird
dabei schlicht ignoriert. Natiirlich kann nur durch
nachtrigliche Verifikation mittels Model-Checking fest-
gestellt werden, ob der Losungsentwurf tatsdchlich der
Spezifikation geniigt. Um diese Designheuristiken zu
validieren, miiBte gezeigt werden, daB sie die Vor-
gehensweise einer groBeren Anzahl Problemldser
adiquat beschreiben.



Ziel- und Aktionsgraph stellen die notwendigen Informa-
tionen bereit, um im Verhalten der Anwender nach
Beziehungen zwischen Voraussetzung und Konklusio
der Heuristiken zu suchen: Die Differenz zwischen zwei
aufeinanderfolgenden Zielen im Zielgraphen entspricht
der Vorbedingung von Heuristiken (temporallogische
Formel), die Differenz zwischen den Netzen, die diese
Ziele realisieren entspricht der Konklusio
(Netzfragment). Der beschriebene Ansatz wurde bereits
prototypisch implementiert und benutzt die Datenbasis,
die bislang schon von Petri Help gelernt wurde. Dabei
stellte sich heraus, daB mit den oben beschriebenen De-
signheuristiken die Problemldseprozesse vieler Anwen-
der beschreibbar sind.

8. Lernen von Designheuristiken

Es wurden Ansitze prisentiert, empirisch ermittelte
Designheuristiken fiir die Generierung von Erklirungen
einzusetzen. Ebenso wurde die Moglichkeit aufgezeigt,
ihre Validitit auf dem erhobenen Benutzungsmodell zu
priifen. Es liegt nahe, das System in die Lage zu verset-
zen, selbstindig Designheuristiken zu lernen. Dazu
miiBten , Heuristikskelette* vorgegeben werden, anhand
derer das System nach plausiblen Korrespondenzen
suchen konnte. Ergebnis wiiren dann valide Heuristiken,
die einen (GroB-) Teil der beobachteten Benutzer-
aktionen beschrieben. Eine derartige Lernkomponente
wird im Rahmen einer Diplomarbeit entwickelt.

9. Zusammenfassung

Es wurde gezeigt, wie ein wahrscheinlichkeitsbasierter
Vorhersagemechanismus und eine adaptive Anpassung
dieses Verfahrens zur Vorhersage von Benutzerverhalten
in einem Intelligenten Tutoriellen System eingesetzt
werden kann. Dabei wurde nicht auf eine Designtheorie
der zu lehrenden Domiine zuriickgegriffen, sondern der
Suchraum wurde sukzessive aus bewerteten Benutzer-
aktionen gelernt. Zur Bewertung mu8 auf ein Orakel wie
z.B. eine Verifikationskomponente zuriickgegriffen wer-
den. In diesem Zusammenhang wurde die enge
Bezichung zwischen Planerkennung und Benutzer-
modellierung einerseits, und Planen und Verhaltens vor-
hersage andererseits aufgezeigt. Der Ansatz wurde ur-
spriinglich zur Verbesserung von Petri Help entwickelt,
er scheint jedoch auf andere Anwendungs bereiche tiber-
tragbar, die oben beschricbene Voraussetzungen er fiillen.
Aus so gewonnenen Verhaltensvorhersagen konnen Hil -
fen erzeugt werden, die dann dem Benutzer erklirt wer-
den miissen. Es wurden drei Klassen moglicher Er-
klirungen identifiziert und zwei Ansitze zur Generierung
von Erklirungen vorgestellt. Petri-Help ist vollstindig in
MacProlog™ auf Macintosh™ Rechnem implementiert.
Die verifikationsbasierte Generierung von Fehlerer-
klirungen und die Validierungskomponente existieren
als Prototyp. Der Benutzermodellierungs- und Vorher-
sagekomponente wird zur Zeit von Studenten eines Fort-
geschrittenenpraktikums ,Intelligente Tutorielle
Systeme®, die heuristikbasierte Erklirungsgenerierung
im Rahmen zweier Studienarbeiten implementiert.
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Vorwort

Der vorliegende Bericht stellt die Ergebnisse dar, die beim siebten Kolloquium
der Arbeitsgruppe Informatik-Systeme am 8. 7. 1994 prasentiert wurden.

Die Arbeitsgruppe Informatik-Systeme wurde mit dem Ziel gegriindet, verschie-
dene Arbeitsbereiche des Fachbereichs Informatik starker miteinander in Ver-
bindung zu bringen. Dies soll unter anderem dazu dienen, methodische Grund-
lagenarbeit zur Vorbereitung des Oldenburger Forschungs- und Entwicklungs-
instituts fur Informatik-Werkzeuge und -Systeme (OFFIS) zu leisten.

Aus Mitteln der Stiftung Volkswagenwerk (Az. 210-70631/9-13-14/89) stehen der
Arbeitsgruppe vom 1. 7. 1990 bis zum 31. 12. 1995 Mittel zur Finanzierung von
7,5 wissenschaftlichen Mitarbeiterstellen, Hilfskraften, Sachmitteln und
Investitionen zur Verfiigung.

Michael Sonnenschein
Hans Fleischhack



