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Zusammenfassung

Die Mehrzahl aller CBR-Systeme in der Diagnostik verwendet fiir das Fallretrieval
ein numerisches AhnlichkeitsmaB. In dieser Arbeit wird ein Ansatz vorgestellt, bei
dem durch die Einfiihrung eines an den Komponenten des zu diagnostizierenden tech-
nischen Systems orientierten Ahnlichkeitsbegriffs nicht nur das Retrieval wesentlich
verbessert werden kann, sondern sich auch die Méglichkeit zu einer echten Fall- und
Losungstransformation bietet. Dies fiilhrt wiederum zu einer erheblichen Verkleine-
rung der Fallbasis. Die Verwendung dieses Ahnlichkeitsbegriffes setzt die Integration
von zusétzlichem Wissen voraus, das aus einem qualitativem Modell der Doméne (im
Sinne der modellbasierten Diagnostik) gewonnen wird.

1 Motivation

Menschliche Diagnoseexperten verwenden zum Problemlsen unterschiedliche Wissensquel-
len und Schluffolgerungsmechanismen. In der Expertensystemforschung spiegelt sich diese
Erkenntnis in der Realisierung von regel-, modell- und fallbasierten Expertensystemen wi-
der (vgl. [Puppe, 1990]). Wahrend regel- und modellbasierte Systeme bereits seit langerem
Gegenstand intensiver Forschung sind, finden fallbasierte Techniken zur Diagnose erst in
jungerer Zeit verstarkte Beachtung, z.B. CASEY [Koton, 1988], PATDEX /1 [Althoff et al.,
1989], CREEK [Aamodt, 1991] und CcC+ [Puppe & Goos, 1991]. Der zentrale Punkt des
fallbasierten Schlieflens ist die Frage nach der Ahnlichkeit von Problemstellungen (vgl.
auch [Althoff et al., 1992b]). Ahnlichkeit ist dabei immer eine Ahnlichkeit beziiglich be-

stimmter Kriterien [Richter, 1992]. Selbst wenn diese Kriterien nicht explizit angegeben
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werden, sind sie dennoch vorhanden und meist kontextabhéangig: Unter einer Gruppe von
Dreiecken empfindet man ein blaves und ein grines Quadrat eher als dhnlich als unter
einer Gruppe von farbigen Quadraten. Die in der modellbasierten Diagnostik entwickelten
Techniken und qualitativen Modelle kénnen dazu dienen, die Bestimmung der Ahnlichkeit
von diagnostischen Situationen in der fallbasierten Diagnostik zu unterstiitzen.

Sucht man in der fallbasierten Diagnostik nach einem dhnlichen Fallbeispiel, so meint man
damit implizit ein Fallbeispiel, dessen Losung (Diagnose) fiir die konkrete Fehlersituati-
on nutzbar ist. Aus einer abstrakten Sicht ist daher der Begriff der Nitzlichkeit fir das
fallbasierte Schlielen zentral. Gesucht wird ein Fallbeispiel, welches im Kontext der aktu-
ellen Problemstellung nitzlich fir die Losung ist. Die Niitzlichkeit eines Fallbeispiels ist
aber nur im Nachhinein festzustellen und daher fiir das Retrieval von Fallbeispielen nicht
geeignet. Das a posteriori Kriterium Niitzlichkeit wird, mangels anderer Wissensquellen,
im fallbasierten SchlieBen daher auf den Begriff der Ahnlichkeit reduziert. Diese Vorge-
hensweise liegt in der Hoffnung begriindet, daff die Ahnlichkeit der Problemstellungen die
Nitzlichkeit fiir die Problemlésung impliziert.

Ein gingiger Ansatz, die Ahnlichkeit von Problemstellungen zu modellieren, ist die
Verwendung von AhnlichkeitsmafBen [Stanfill & Waltz, 1986; Aha, 1991; Althoff & Wess,
1991; Puppe & Goos, 1991]. Verwendet man ein aber numerisches AhnlichkeitsmaB, um
Ahnlichkeit zu bestimmen, geht man implizit immer davon aus, daf eine syntaktische
Ubereinstimmung von Fall und Situation diese Niitzlichkeit fiir die Problemlésung impli-
ziert [Wess, 1993]. Der syntaktische Vergleich von gegebenen Problemstellungen ist zumeist
sehr einfach durchzufithren und stellt keine speziellen Anforderungen an die Wissensbasis.
Die Verwendung dieser Art von AhnlichkeitsmafBen hat fiir die fallbasierte Diagnostik aber
eine Reihe von Nachteilen:

e Die Annahme, daff syntaktische Ahnlichkeit von Problemstellungen die Niitzlichkeit
fiir die Problemlésung impliziert, muff nicht immer zutreffen.

e Ahnlichkeit auf semantischer Ebene (gleichartige Komponenten mit unterschiedlichen
Namen zeigen gleichartiges Verhalten) wird nicht erkannt.

e Fine Losungstransformation wird vom Retrieval nicht direkt unterstiitzt.
e Die Berechnung des Ahnlichkeitswertes ist schwer nachvollziehbar und steuerbar.

e Die Fallbasis muf} relativ grof§ sein, um zufriedenstellende Ergebnisse erzielen zu
kénnen.

e Der Ahnlichkeitswert sinkt, wenn zusétzliche, irrelevante Symptome angegeben wer-
den.

e Auf der Basis eines numerischen Ahnlichkeitswertes kann nicht beurteilt werden, ob
die gefundene Losung sinnvoll ist.



2 Ein semantisch motivierter Ahnlichkeitsbegriff

Die beschriebenen Defizite sind durch den syntaktischen Ansatz bei der Ahnlichkeitsbe-
wertung bedingt; um sie zu umgehen, wird in dieser Arbeit eine alternative Vorgehenswei-
se verfolgt. Es gibt (hier fiir den Bereich der Diagnose) einige Kriterien, beziiglich derer
Ahnlichkeit bestehen muf, damit die Losung eines Fallbeispiels niitzlich fiir eine aktuell
vorliegende Fehlersituation ist (vgl. [Cunis & Neumann, 1991]). Diese Kriterien beziehen
sich auf bestimmte im Fallbeispiel vorkommende Komponenten bzw. Bauteile des zu dia-
gnostizierenden technischen Systems, z.B. Ventil, Relais, Motor, Steuerung etc. .

e Die untersuchten Komponenten selbst miissen dhnlich sein
e Topologiekontext: Sie missen ahnliche Wechselwirkungen aufeinander haben.
o Verhaltenskontext: Die Komponenten miissen ein dhnliches Verhalten zeigen.

o Intentionskontext: Von den Komponenten wird in der vorliegenden Situation auch
ahnliches Verhalten erwartet.

Um Ahnlichkeit beziiglich dieser Kriterien feststellen zu kdnnen, ist auBer den Fallbeispielen
noch zuséatzliches Wissen erforderlich, wie es beispielsweise in der modellbasierten Diagno-
stik verwendet wird. Zur Bestimmung der Ahnlichkeit von zwei gegebenen Fallbeispielen
benétigen wir noch die folgenden Informationen:

o Objektwissen: Information dariiber, aus welchen Komponenten das zu diagnostizie-
rende System besteht, wie sie sich abstrakt beschreiben und zu Gruppen zusammen-
fassen lassen.

o Topologisches Wissen: Die Verbindung der einzelnen Komponenten miteinander und
ihre rdaumliche Anordnung.

o Funktionales Wissen: Das Verhalten der Komponenten. Hier wird es in der Regel
lediglich maoglich sein, ein korrektes (erwartetes) Verhalten anzugeben.

Die Bestimmung von Ahnlichkeit folgt dann aus dem Prinzip, daf Ahnlichkeit nichts ande-
res ist als Gleichheit auf einer hoheren Abstraktionsebene [Wess, 1993]. Diese Abstaktions-
ebenen implizieren dabei auch eine Ordnung fiir die Ahnlichkeit: je niedriger die Abstrak-
tionsstufe, desto hoher die Ahnlichkeit. Diese Ordnung ist im Gegensatz zu der durch ein
numerisches AhnlichkeitsmaB induzierten Ordnung nicht total, sondern eine Partialord-
nung, da die verwendeten Abstraktionsebenen nicht zwangslaufig linear angeordnet sein
milssen.

Zunéchst miissen die Komponenten gefunden werden, die fiir das jeweilige Fallbeispiel
relevanter sind als die restlichen Komponenten. Dazu kénnen als erster Schritt alle Kom-
ponenten aus der Fallbeschreibung geloscht werden, die in keinem kausalen (physikalischen)



Zusammenhang mit der angegebenen Diagnose stehen. Symptome, die an solchen Kom-
ponenten erhoben werden, sind offensichtlich iiberfliissig und zur Diagnosefindung nicht
verwertbar.

Danach wird mit Hilfe des funktionalen Wissens das erwartete Verhaten der Kompo-
nenten bestimmt. Dieses Verhalten wird mit den eingegebenen Symptomen verglichen und
eine Abbildung auf die beiden abstrakten Symptome ,erfiillt intendierte Funktion* und
»hat Fehlfunktion“ durchgefithrt. Es ist offensichtlich, dafi Fehlfunktionen (d.h. patholo-
gische Symptome) eine hohere Aussagekraft besitzen als nicht-pathologische Symptome.
Weiter ist eine Komponente Ky, deren Fehlfunktion wiederum eine Fehlfunktion einer ver-
bundenen Komponente K, auslost, relevanter als die verbundene Komponente.

2.1 Ahnlichkeit von Komponenten

Zwei Objekte (Komponenten, Bauteile) des zu diagnostizierenden Systems sind sich &hn-
lich, wenn sie auf einer bestimmten Abstraktionsebene beziiglich der oben definierten Kri-
terien gleich sind. Der einfachste Fall von Ahnlichkeit ist dabei natiirlich die Identitét.
Danach folgen Ahnlichkeiten auf hoheren Abstraktionsebenen, wie man an folgenden Bei-
spielen aus einer technischen Doméne erkennt: (Die beiden Objekte (Bauteile) tragen die

Namen B; bzw. Bs)

1. By und B, sind beides Transistoren vom Typ BC 107 (Abstraktionsebene: gleicher
Bauteiltyp)

2. By ist ein Transistor des Typs BC 107, By ist ein Transistor des Typs BC 109 (Ab-
straktionsebene: gleiche Bauteilart)

3. By ist ein Transistor, B ist ein Relais (Abstraktionsebene: gleiche Funktion bzgl.
Schaltstrom)

4. By ist ein Transistor, Bs ist ein Ventil (Abstraktionsebene: gleiche Funktion allge-
mein)

5. By ist ein Transistor, By ein Widerstand (Abstraktionsebene: elektronische Bauteile)

6. B ist ein Transistor, By eine Druckleitung (Abstraktionsebene: Bauteile einer Ma-
schine).

Man erkennt, daf jedes Bauteil jedem anderen Bauteil (spatestens auf hochster Abstrak-
tionsebene) dhnlich ist, die Abstraktionsebenen nicht streng hierarchisch angeordnet sind
und man daher nicht immer angeben kann, ob die Ahnlichkeit bzgl. einer bestimmten
Abstraktion grofler ist als die einer anderen Abstraktion.



2.2 Topologiekontext

Jedes Objekt ist an seinen Verbindungsstellen mit anderen Bauteilen verbunden. Betrachtet
man nun den Pfad der Verbindungen zu dem Objekt, das die Diagnose darstellt (bzw. zu
dem Objekt, das als Hypothese gewihlt ist), so miissen die Objekte auf den beiden Pfaden
gleichartig miteinander verbunden sein. Hier ist - wie auch beim Intentionskontext - die Art
der Verbindung durch die angenommene Abstraktionsebene bestimmt; auf der untersten
Abstraktionsebene lassen sich die Verbindungen direkt aus dem Modell (Topologisches
Wissen) entnehmen.

2.3 Intentionskontext

Die Bauteile in den so gefundenen Objektpaaren zweier Falle F; und F; werden nun in
bezug auf ihre Funktion verglichen. Dazu gehort als erstes, daB das intendierte Verhalten
des Teils O; mit dem intendierten Verhalten von O, Aquivalent ist. Die Aquivalenz von
Verhalten ist dabei an die Abstraktionsebene gebunden (Die Abstraktionsebenen 3 und
4 waren ja auch iiber die Funktion der Teile definiert). Ein Beispiel: Die Bauteile in 1.
zeigen beispielsweise dquivalentes Verhalten, falls bei beiden Transistoren am Emitter die
Spannung U = 12,5V anliegt. Die Bauteile in 5. zeigen dquivalentes Verhalten, wenn ei-
ne Eingangsgrofe durchgeschaltet wird (Druck oder Strom). Dieses intendierte Verhalten
1aBt sich auf der untersten Abstraktionsebene aus dem funktionalen Wissen des Modells
herleiten.

3 Die Realisierung des Ahnlichkeitsbegriffs

MOCAS [Pews & Weiler, 1992; Pews et al., 1992] ist ein Diagnosesystem fiir CNC-
Maschinen, das auf Erfahrungen basiert, die mit dem PATDEX System [Richter & Wess,
1991; Wess, 1993] gesammelt wurden. Es kann mit der MOLTKE-Werkbank [Althoff et al.,
1992a; Pfeifer & Richter, 1993] arbeiten und dabei zur Ahnlichkeitsbestimmung auf das
Wissen der modellbasierten Komponente der Werkbank MAKE [Rehbold, 1991] zugreifen.
Mit MOCAS ist es méglich, fallbasierte Diagnosen zu erstellen, wobei eine echte Losungs-
transformation sowohl beziiglich der Bauteile als auch ihres Verhaltens durchgefithrt werden
kann. Die Diagnosen sind erklarbar (durch die Angabe der gefundenen Ahnlichkeitskriteri-
en) und plausibel, d.h. es wird keine Diagnose erstellt, die offensichtlich unsinnig ist (etwa,
weil das diagnostizierte Bauteil die angegebenen Symptome gar nicht erzeugen kann). Da-
bei werden Unvollstandigkeiten oder Widerspriiche in der Fallbasis toleriert, d.h. es kénnen
z.B. Félle mit identischen Symptomen aber unterschiedlichen Diagnosen bearbeitet werden.

Abstraktionshierarchien und Verbindungen von Bauteilen lassen sich sehr anschaulich als
Netzwerk darstellen. In MOCAS wurde daher diese Form der Wissensreprasentation gewahlt.
Ausgangspunkt sind die physikalisch existierenden Bauteile der Maschine und ihre abstrak-
ten Beschreibungen, die durch die Knoten des Netzwerks dargestellt werden. Die Eigen-
schaften dieser Objekte werden durch Verbindungen reprasentiert; die wichtigsten Link-
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typen sind: ,abstraction® (Abstraktion von Bauteilen, Féllen bzw. Situationen), ,phy-
sical effect“ (Verbindung der Bauteile untereinander), ,symptom*“ (Symptom, die Sym-
ptomauspragung ist an den Link gebunden).

3.1 Vorgehensweise

Zur Auswahl eines fiir eine aktuell vorliegende Fehlersituation niitzlichen Fallbeispiels muf}
aus der Menge aller moglichen Abstraktionen die minimale gemeinsame Abstraktion (M-
nimal Common Generalization [Leishman, 1989]) bestimmt werden.

1. Wird ein Fall (bzw. eine Situation) in MOCAS aufgenommen, wird zunéchst eine
Verhaltensabstraktion der im Fall aufgefithrten Bauteile vorgenommen, d.h. ihre kon-
kreten Symptome (z.B. , Versorgungsspannung = 3.8V“) werden abgebildet auf die
beiden abstrakten Symptome: ,erfiillt intendierte Funktion“ und ,,hat Fehlfunktion®.
Diese Abbildung erfolgt durch eine Simulation des Fallbeispiels mit dem qualitativen
Modell des zu diagnostizierenden Systems. Dazu wird das korrekte Verhalten der
Bauteile bestimmt und anschliefend mit dem tatsachlichen Verhalten verglichen. In
diesem Schritt konnen auch irrelevante Symptome entfernt werden (Abb. 1, Schritt
von oben zur Mitte).

2. Danach werden nur noch andere Félle als dhnlich betrachtet, in denen relevante, ahn-
liche Bauteile das gleiche abstrahierte Verhalten zeigen. Die Relevanz der Bauteile
folgt aus ihrem Verhalten und ihrer Wirkung aufeinander (Fehlverhalten, dafi nicht
durch bekanntes Fehlverhalten impliziert ist), Ahnlichkeit folgt aus der Abstrakti-
onshierarchie der Bauteile. (Abb. 1, Mitte).

3. In den &hnlichen Fallen und der konkreten Situation werden die beteiligten Bautei-
le miteinander identifiziert (auf einem Pfad von dem als Diagnose angenommenen
Bauteil bis zu dem ersten Bauteil, von dem Fehlverhalten erkannt wurde. Abb. 1 un-
ten, graue Pfeile) Dadurch wird auch die Diagnose mit einem Bauteil der konkreten
Situation identifiziert, der Hypothese.

4. Im nachsten Schritt wird gepriift, ob das intendierte Verhalten von Hypothese und
Diagnose identisch ist. (Dies 148t sich an den Steuersignalen erkennen, die an den
Bauteileingdngen anliegen.)

5. SchlieBlich wird noch ermittelt, ob die Hypothese wirklich alle aufgetretenen Sym-
ptome der konkreten Situation erklaren kann.

Erfillt ein Fall alle diese Forderungen, wird er als &hnlich eingestuft und die durch ihn
generierte Hypothese dem Benutzer zur Prifung tiberlassen. In der Regel werden mehrere
Falle als dahnlich erkannt; sie werden als Alternativvorschlage behandelt. Um dem Benut-
zer eine Entscheidungshilfe zu geben, kénnen noch statistische Werte tiber die bisherige
Storanfélligkeit der Bauteile gegeben werden.
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