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Kapitel 1

Einleitung

Ein wichtiges Gebiet der Kiinstlichen Intelligenz, das vor allem stark anwendungsorientiert
ist, stellen Expertensysteme dar. Mit diesen Systemen konnen verschiedene Aufgaben, wie
die Diagnose, Planung und Konfiguration, in den unterschiedlichsten Gebieten, wie dem
Maschinenbau oder der Medizin, gelést werden. Die verschiedenen Aufgaben kénnen klar
voneinander unterschieden werden. Aber auch bei den Einsatzgebieten treten deutliche
Unterschiede auf. Diese Unterschiede beruhen zum einen auf dem Einsatzgebiet selbst (es
ist einfach ein Unterschied, ob man einen Menschen, oder ein Auto untersucht, unabhangig
von der Aufgabe), zum anderen beruhen sie jedoch darauf, in welcher Form das Wissen
des jeweiligen Einsatzgebietes vorliegt und wie es modelliert werden kann.

Im Rahmen des ARC-TEC-Projektes am DFKI Kaiserslautern, unter Leitung von
Prof. Dr. M. M. Richter, das sich mit der Akquisition, Reprasentation und Compilation
von Wissen im Zusammenhang mit Planung, Konfiguration und Diagnose technischer
Systeme und Ablaufe beschaftigt, setzt sich diese Arbeit speziell mit technischem Dia-
gnosewissen auseinander.

Folgende Fragen sollen im Verlauf der Arbeit geklart werden:

o Welche Moglichkeiten der Wissenmodellierung existieren fiir technisches Diagnose-
wissen?

e Inwieweit wurden die verschiedenen Modellierungskonzepte bislang eingesetzt?
o In welchen Bereichen eignet sich welche Modellierungsart?

e Welche Verbesserungsvorschlige konnen gemacht werden?

Um diese Fragen zu beantworten, befafit sich diese Arbeit in Kapitel 2 zunachst mit
den verschiedenen Wissensmodellierungsarten — ihren Eigenschaften, Unterschieden und
eventuellen Uberschneidungen.
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Dabei werden folgende fiinf Modellierungskonzepte unterschieden:

o heuristisch
e modellbastert
o fallbasiert
e statistisch

o Entscheidungsbaum oder Entscheidungstabelle

Anschlieend werden in Kapitel 3 zu den unterschiedlichen Wissensmodellierungsarten
bereits existierende Diagnose-Expertensysteme vorgestellt.

Im einzelnen sind dies die folgenden Systeme: MED2, MegaFilEx, ein System zur
Diagnose an CNC-Maschinen, Davis’ System, QUASIMODIS, ein System zur Diagnose
an flexiblen Fertigungssystemen, PATDEX, PROSPECTOR und DIWA.

e MED2, eine Shell zur Diagnose sowohl im technischen als auch im medizinischen
Bereich

¢ MegaFilEx, ein System zur Diagnose spezieller Plattenspeicher

e ein System zur Diagnose an CNC-Maschinen

e Davis’ System, ein System zur Diagnose einfacher digita_ler Hardware

e QUASIMODIS, ein System zur Diagnose in technischen Anwendungsbereichen
e ein System zur Diagnose an flexiblen Fertigungssystemen

¢ PATDEX, ein System zur Diagnose in technischen Anwendungsbereichen

¢ PROSPECTOR, ein System zur Erkennung geologischer Formationen, die Bo-
denschatze vermuten lassen

¢ DIWA, ein System zur Diagnose in technischen Anwendungsbereichen

In Kapitel 4 wird eine Bewertung der verschiedenen Wissensmodellierungsarten vor dem
Hintergrund der technischep Diagnose nach unterschiedlichen Gesichtspunkten vorgenom-
men. Zu jeder Modellierungsart werden die Vor- und Nachteile diskutiert, die auftreten,
wenn man sie als alleiniges Modellierungskonzept fiir eine Doméane verwendet. Auerdem
werden Vorschlige gemacht, wann man sie sinnvoll und wann man sie weniger sinnvoll
einsetzen kann. Wegen der Probleme, die bei der Vorgehensweise, nur eine Modellierungs-
art bei einem System zugrundezulegen, auftreten, wird als Alternative die Kombination
mehrerer Wissensarten in einem System, ein sogenannter Hybrid, vorgeschlagen. Durch
diese Kombination werden die Vorteile der einzelnen Wissensformen akkumuliert und
die Nachteile kompensiert. Abschliefend wird das System MOLTKE 3 als Beispiel eines
Hybrides vorgestellt.
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Wissensmodellierung in technischen
Diagnose—Expertensystemen

Diagnose-Expertensysteme sind wissensbasierte Systeme, fiir die sich im Zusammenhang
mit der Wissensmodellierung folgende wichtige Fragen stellen:

1.) Wie kann Wissen aussehen, und wie kann es modelliert werden?
2.) Wie wird dieses Wissen reprasentiert?

3.) Wie wird dieses Wissen verarbeitet?

In dieser Arbeit liegt das Hauptaugenmerk auf dem ersten Punkt. Auf den zweiten Punkt
wird teilweise bei der Vorstellung der unterschiedlichen Diagnose-Expertensysteme in
Kapitel 3 eingegangen. Punkt drei ist nicht Thema dieser Arbeit, sondern wird in [Bec92]
genau behandelt.

Um die erste Frage beantworten zu konnen, mufl zunachst geklart werden, iiber welches
Wissen ein menschlicher Experte fiir die Diagnoseerstellung verfigt.
Prinzipiell kann man das beim Experten vorliegende Wissen in zwei Arten unterscheiden:

o Tiefenwissen und

o Erfahrungswissen!

Unter Tiefenwissen wird das Wissen verstanden, liber das beispielsweise ein Servicetech-
niker, der gerade mit seiner Ausbildung fertig ist, verfiigt. Es handelt sich um das Wissen,
das z. B. den Aufbau einer Maschine ausmacht, erklart, wie deren einzelne Komponen-
ten zusammenhangen und wie die Maschine insgesamt funktioniert. Der Servicetechniker
kennt zu Beginn sicherlich schon ein paar Fehler, die an der Maschine auftreten konnen,
da er einige Fehlerbeschreibungen schon in seiner Ausbildung vermittelt bekommt. Im

1Erfahrungswissen wird in der Literatur auch haufig als flackes Wissen bezeichnet [Coh85].
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groBen und ganzen jedoch verfiigt er zu Beginn seiner Tatigkeit lediglich {iber Wissen,
mit dem er sich die Ursachen fiir vorliegende Fehler herleiten kann.

Unter Erfahrungswissen versteht man das Wissen, das der Servicetechniker, um bei
diesem Beispiel zu bleiben, im Laufe seiner Berufspraxis durch Anwendung seines bishe-
rigen Wissens hinzugewinnt, und somit schlieBlich zu einem Experten auf seinem Gebiet
wird. Dieses Wissen liegt einerseits in Form von bereits gelosten Fallen vor, andererseits
jedoch auch einfach in Form von dem, was man schlichtweg als Erfahrung bezeichnet und
das es thm ermdglicht, intuitive Entscheidungen zu treffen, die, obgleich nicht unbedingt
fundiert, zu einer richtigen Diagnose fiihren. Das bedeutet, der Experte ist in der Lage,
Beziehungen zwischen Symptomen und Zwischen- und Enddiagnosen herzustellen, die aus
dem fundierten Tiefenwissen nicht so ohne weiteres herauszuziehen sind. Natiirlich ergibt
sich das Tiefenwissen auch aus den bereits gelosten Fillen, wird aber nicht so explizit in
Form eines Falles im Gedachtnis behalten.

Der Servicetechniker gewinnt im Laufe der Zeit nicht nur an Erfahrung, sondern auch
sein Tiefenwissen gewinnt durch die Berufspraxis an Umfang. So ist sicherlich festzustel-
len, daf8 der Servicetechniker im Verlaufe seiner Ausbildung nicht samtliche Kausalitaten
einer Maschine kennenlernt, sondern daf er mit zunehmender Praxis auch zusatzliche,
fundierte Kenntnisse in seinen Wissensschatz aufnimmt. Alles in allem macht ihn dies
nach einigen Jahren schlieflich zu einem Experten.

Die Unterschiede zwischen den Wissensformen sind theoretisch deutlich (man kann
genau sagen, was ein Fall ist, was Assoziationen sind, etc. ). In der Realitét, also beim
Menschen, ist es nicht so einfach, zu sagen, dieses Wissen liegt bei ihm in Form eines
Falls vor, jenes Wissen in Form einer Assoziation, etc. . Die Grenzen sind beim Menschen
recht verschwommen. Noch schwieriger wird es, wenn man bei der Vorgehensweise eines
Technikers oder Experten versucht nachzuvollziehen, wann er auf welche Wissensformen
zugreift, da auch diese Abgrenzungen sehr verschwommen sind. Aber auch dies wird
in dieser Arbeit nicht abgehandelt, sondern sollte in Arbeiten, die sich mit kognitiver
Psychologie befassen, nachgelesen werden.

Die Benutzung der verschiedenen Wissensformen durch einen Experten kann an dem
folgenden Beispiel nachvollzogen werden:

Kommt man mit einem Auto in eine Autowerkstatt, so schildert man zunachst die
bereits beobachteten Symptome (zum Beispiel, daB der Motor nicht anspringt und die
Ladekontrolleuchte brennt). Der Experte zieht aus diesen, und vielleicht weiteren von ihm
durch Test§ in Erfahrung gebrachten Symptomen Schliisse, die ihn einer Diagnose naher
bringen. Hierbei greift er meistens auf Erfahrungswissen zuriick, da er so meist schneller
zu Zwischendiagnosen gelangt, als es bei der Verwendung von kausalen SchluBketten der
Fall ware. Trifft er auf Schwierigkeiten, beispielsweise auf unerwartete Symptome, oder
wird das Problem sehr komplex, so iiberlegt er, ob er einen dhnlichen Fall schon einmal
behandelt hat. Ist dies der Fall, so versucht er die Diagnose dieses fritheren Falles auf
den gerade zu lsenden Fall zu iibertragen. Ist dies nicht der Fall, und er weifl sich mit
intuitiven Schliissen nicht mehr weiterzuhelfen, so greift er auf sein Tiefenwissen zu und
fingt an, systematisch alle Ursachen, die in Betracht kommen, zu untersuchen. Insgesamt
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wechselt der Experte haufig zwischen systematischer und intuitiver Vorgehensweise ab,
greift mal auf Erfahrungswissen und mal auf Tiefenwissen zu, was die vorher beschriebene
Schwierigkeit der Grenzfindung zwischen den Wissensmodellierungsarten beim Experten
(wann er auf welches Wissen zugreift) gerade ausmacht.

Insgesamt sollte zu diesem Abschnitt gesagt werden, daf sich die hier vorgesteliten Er-
kenntnisse nicht auf bestimmte Literaturquellen stiitzen (leider wurde zu diesem Thema
keine Literatur gefunden, die einen Uberblick {iber menschliche Wissensformen aus Sicht
von Psychologen vermittelt; die meisten Wissenschaftler befassen sich mit einem ganz be-
stimmten Gebiet, z. B. fallbasiertem Schlielen [RS89]), sondern auf Erfahrungen beruhen,
die auf mit einem Psychologen durchgefithrten Gesprachen basieren, und auf Erfahrungen,
die ich selbst bei bereits durchgefiihrten Wissensakquisitionen sammeln konnte (in den
Bereichen Autodiagnose und Drehmaschinen). Informationen iiber allgemeine kognitive
Psychologie kénnen in [And83] eingeholt werden.

In den folgenden Abschnitten und Kapiteln werden haufig die Begriffe Vollstindigkeit
und Korrektheit verwendet. Unter Vollstindigkeit wird hier vorwiegend Vollstindigkeit in
Bezug auf die Realitdt (z. B. ein Modell ist vollstandig, wenn alle Komponenten, Verbin-
dungen und Funktionen des realen Gerates erfafit wurden, oder eine Diagnosenmenge ist
vollstandig, wenn alle in der Realitdt vorkommenden Diagnosen erfafit wurden) verstanden
(andernfalls wird die Bedeutung explizit hinzugefiigt). Unter Korrektheit wird ebenfalls
Korrektheit in Bezug auf die Realitat (eine Diagnose ist korrekt, wenn der richtige Fehler
gefunden wurde) verstanden (auch hier wird die Bedeutung andernfalls hinzugefiigt).

2.1 Heuristische Wissensmodellierung

Erfahrungswissen 1t sich auf verschiedene Weisen modellieren. Eine der Méoglichkeiten,
wie Erfahrungswissen vorliegen kann, sind Assoziationen [Pup90]?. Hier liegt das dia-
gnostische Expertenwissen so vor, dafi zwischen Problemmerkmalen (Symptomen) und
Problemlésungen (Diagnosen) Beziehungen gebildet werden, die auf der Erfahrung des
einzelnen Experten beruhen. Bei diesem, in Form von Assoziationen vorliegenden Wissen
handelt es sich meistens um unsicheres Wissen. Die Unsicherheit liegt in der Bewertung
der Beziehungen zwischen Problemmerkmalen und Problemldsungen, basiert aber nicht
auf statistischen Auswertungen, sondern auf der Intuition und Erfahrung eines oder meh-
rerer Experten. In Abbildung 2.1 ist dieser Sachverhalt graphisch dargestellt. Wie man
nun die Beziehungen zwischen Symptomen und Diagnosen bewertet, ob man also Sicher-
heitsfaktoren, Wahrscheinlichkeiten, Punktzahlen oder irgendeine Form von qualitativer
Bewertung wahlt, hingt vom Eiusatzgebiet und von dem jeweiligen Experten und dem
Wissensingenieur ab. Die Assoziationen liegen meistens in Form von Regeln vor. Die
unterschiedlichen Bewertungsmoglichkeiten zwischen Symptomen und Diagnosen sollen
an dem folgenden Beispiel verdeutlicht werden:

2Die Erkenntnisse dieses Abschnittes stiitzen sich vorwiegend auf [Pup90].
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Problemmerkmale Problemlésungen

Abbildung 2.1: Grundstruktur heuristischer Modellierung

Beispiel 2.1.1 Eine Regel mit verschiedenen Bewertungsformen:

wenn Kiihlwasserverlust

e <Diagnose> <Angabe in Form <Angabe in Form <Angabe in Form
von %> von qual. Werten> von Punkten>

Schlauche undicht (50%) (sehr starker Verdacht) (10 Punkte)
oder Kiihler undicht (12%) (mittlerer Verdacht) (6 Punkte)
oder  Ausgleichsbehalter undicht (6%) (leichter Verdacht) (4 Punkte)
oder Wasserpumpe undicht (22%) (starker Verdacht) (4 Punkte)
oder Zylinderkopfdichtung defekt (8%) (leichter Verdacht) (4 Punkte)
oder RiB im Motorblock (2%) (sehr leichter Verdacht) (2 Punkte)

Das zur Diagnose benotigte Wissen setzt sich aus folgenden Teilelementen zusammen:

e Symptome: Merkmale einer Maschine mit ihren zugehorigen Auspragungen. Die fiir
die Diagnoseerstellung benotigten Merkmale werden von einem Experten vorgege-
ben

e Zwischendiagnosen
e Enddiagnosen

o Assoziationen zwischen Symptomen und Zwischendiagnosen und zwischen Sympto-
men und Enddiagnosen, die durch Regeln erfafit werden

o Tests: Verfahren mit denen man Symptomerhebungen durchfithren kann
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o Strategiewissen: Wissen, das ndtig ist, die erstellte Regelbasis abarbeiten zu kénnen®

o Verfahren zur Verarbeitung der unsicheren Werte: Wissen, das fiir die Verrechnung
der unterschiedlichen Unsicherheiten, die den vom Experten angegebenen Assozia-
tionen und Symptomen anheften, bendtigt wird?.

Sowohl Symptome, als auch Diagnosen konnen zu Symptom-, bzw. Diagnoseklassen zu-
sammengefaBt werden. Zu Symptomklassen werden dabei die Symptome zusammenge-
faBit, die sich bei einer bestimmten Diagnose, also Fehlerursache, zeigen, und zu Diagno-
seklassen werden alle Diagnosen zusammengefait, die eine mogliche Erklarung fiir das
Vorliegen eines Symptoms oder einer Reihe von Symptomen (also einer Symptomklasse)
liefern.

Die Struktur des heuristischen Diagnosewissens und sein Umfang wird durch die fol-
genden beiden Vorgehensweisen bei der Wissensakquisition beeinfluft:

o lGsungsorientiert

e merkmalsorientiert

Bei der losungsorientierten Vorgehensweise erfait und strukturiert der Experte zunichst
die Losungen, die von dem Diagnose-Expertensystem erkannt werden sollen, listet die
zu jeder Losung gehorenden Merkmale auf, die fiir oder gegen deren Giiltigkeit sprechen
(es werden also Regeln der Form Symptom — Enddiagnose erstellt), verfat dann einen
Fragenkatalog zur Erfassung der ben6tigten Merkmale, und strukturiert diesen nach Merk-
malsgruppen. Die l6sungsorientierte Vorgehensweise eignet sich besonders fiir die schnelle
Erstellung eines Prototyps, da man sich ja auf bestimmte Fehler beschrankt, die das Sy-
stem erkennen soll. Nachteilig wirkt sich diese Vorgehensweise auf die Anderbarkeit aus.
Da nur Merkmale fiir bestimmte Lésungen erfragt werden, miissen bei einer Erganzung
des Systems meistens aufwendige Umstrukturierungen, sowohl in den Merkmalsgruppen,
als auch in dem Fragenkatalog, erfolgen.

Bei der merkmalsorientierten Vorgehensweise erfafit und strukturiert man alle Merkmale,
die fiir die Diagnoseerstellung von Bedeutung sind. Voraussetzung fiir diese Vorgehens-
weise ist, daB man einen guten Uberblick iiber die Gesamtdomane hat. Anschliefiend
erfafit man die Losungen zu den verschiedensten Merkmalskombinationen, eventuell iber
Zwischenlosungen laufend. Man erhélt somit Regeln der Form

e Symptom — Enddiagnose
e Symptom — Zwischendiagnose

e Symptom & Zwischendiagnose — Enddiagnose

3In der Literatur werden hierfiir einige Strategien angegeben [Pup88, Bec92], z. B. Vorwirtsver-
kettung, Riickwartsverkettung, Hypothesize-and-Test—Strategie und Establish-Refine-Strategie, um die
bekanntesten zu nennen.

4Auch hierfiir konnen in der Literatur einige Verfahren nachgelesen werden; bekannt sind z. B. Theo-
rem von Bayes, Theorie von Dempster-Shafer, und weitere [Pup88, Ric89).
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Auflerdem benétigt man auch hier wieder einen Fragenkatalog zur Erfassung der Merk-
malsauspragungen. Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist, da man hierbei im Gegensatz
zur l6sungsorientierten Vorgehensweise besser Erweiterungen an dem System vornehmen
kann. )

Insgesamt sind heuristische Diagnose-Expertensysteme sehr verbreitet. Ein Grund
hierfir liegt in den jeweiligen Anwendungsgebieten selbst. So liegt ein groBer Teil medizi-
nischen Wissens in Form von Assoziationen zwischen Symptomen und Krankheiten vor,
und besteht zu einem groBen Teil aus Erfahrungswissen. Bei technischen Geriten liegt
zwar auch viel Wissen in Form von Symptom-Diagnose-Assoziationen vor, aber hier kann
man auch alle Vorgiange der Maschine und ihren Aufbau durch Tiefenwissen erfassen, was
in der Medizin zur Zeit nicht méglich ist.

Ein weiterer Grund fir die Verbreitung heuristischer Diagnose-Expertensysteme
ist ihre relativ einfache und wenig aufwendige Erstellung im Vergleich zu Diagnose-
Expertensystemen, bei denen auf andere Wissensmodellierungsarten (wie etwa auf mo-
dellbasiertes Wissen) zugegriffen wird. Im Prinzip ben6tigt man lediglich einen Experten,
der iiber méglichst gute Assoziationen zwischen Symptomen und Diagnosen verfiigt. Ver-
rechnet man nun die Erfahrungswerte mit einem guten Verfahren, so kénnen mit diesen
Systemen schnell gute Resultate erzielt werden.

Man kann mit einem heuristischen Diagnose-Expertensystem Teile der Vorgehens-
weise eines menschlichen Experten (ndmlich die hypothetisch—-deduktive Vorgehensweise)
mitsamt seinem Wissen sehr gut nachmodellieren. Die anderen Bereiche des menschlichen
Expertenwissens werden in den folgenden Abschnitten beschrieben.

2.2 Modellbasierte Wissensmodellierung

Eine andere Mdoglichkeit der Wissensmodellierung fir technische Diagnose—Expertensy-
steme ist die modellbasierte Wissensmodellierung, auch unter dem Begriff kausale Wis-
sensmodellierung bekannt. Bei der heuristischen Wissensmodellierung werden nur Asso-
ziationen zwischen Fehlermerkmalen und Fehlerursachen modelliert, die auf der Erfahrung
eines Experten beruhen. Konkretes Wissen iiber das zu diagnostizierende Objekt, hier
das technische Gerat, wird nicht direkt verwendet. Dieses objektbezogene Wissen bildet
den Kern kausaler Diagnose-Expertensysteme. Das objektbezogene Wissen wird dazu
benutzt, ein Modell des zu diagnostizierenden Objektes zu erstellen. Dieses Modell setzt
sich aus zwei Wissensarten zusammen (die Erkenntnisse in diesem Abschnitt stammen
vorwiegend aus [Pup90, Reh91]):

o Aufbauwissen

e Funktionswissen
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Das Aufbauwissen selbst besteht wiederum aus den Wissensarten

o Strukturwissen
o Konnektivitdtswissen

e Topologiewissen

Durch das Strukturwissen werden die einzelnen Komponenten und Unterkomponenten,
aus denen sich das Diagnoseobjekt zusammensetzt, erfafit. Der Aufbau jeder Komponente
wird hierbei genau beschrieben. Die Komponentenzerlegung einer Auto-Ziindanlage ist
in Abbildung 2.2 dargestellt.

Mit dem Konnektivitdtswissen werden die Verbindungen zwischen den einzelnen Kom-

( ®
°
®

elektrische Anlage

/\

Batterie Zundanlage Lichtmaschine oo

P NN

Ziundkerze ||Zindverteiler || Ztindspule Ziindkabel

Verteiler- Fliehkraft- Unterbrecher- Verteiler-
finger regler kontakte kappe

Abbildung 2.2: Komponentenzerlegung einer Ziindanlage

ponenten des Strukturwissens beschrieben. In Abbildung 2.3 wird die um das Konnekti-
vitdtswissen erweiterte Beschreibung einer Auto-Ziindanlage dargestellt.

Die raumliche Anordnung der im Strukturwissen beschriebenen Komponenten wird durch
das Topologiewissen erfait. Ein Beipiel hierfiir ist in Beispiel 2.2.1 nachfolgend zu finden.

Diese Wissensart wird zur Diagnose jedoch meistens nicht verwendet®. Der Grund
hierfiir ist einmal darin zu finden, da8 die Erfassung der Topologie und ihre Reprasenta-
tion und Verarbeitung sehr schwierig und mit erheblichem Aufwand verbunden ist. Zum

SFiir die Konstruktion eines Gerites ist dieses Wissen jedoch von erheblicher Relevanz.
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Kabel fiir jede Ziindkerze

Abbildung 2.3: Konnektivitat einiger Komponenten einer Ziindanlage

anderen treten mit der Topologie verbundene Fehler in den meisten Anwendungsgebieten
nicht auf.

Beispiel 2.2.1 Bei folgendem Fehler ist die raumliche Anordnung der Komponenten von
groBer Bedeutung:

Liegt die Abgasanlage zu dicht an der Benzinanlage, so kann dies zu Dampfblaschen im
Benzin fiihren, was wiederum zu Ruckeln bis Ausfallen des Motors fithren kann.

Prinzipiell kann man das Funktionswissen des zu diagnostizierenden Objektes aus zwei
verschiedenen Blickwinkeln heraus betrachten, und damit auch auf unterschiedliche Art
und Weise modellieren [Pup88].

Auf der einen Seite hat man die Moglichkeit, das Verhalten des funktionierenden Gerates
zu beschreiben. Diese Art der Wissensmodellierung wird als funktionale Wissensmodel-
lierung bezeichnet. Fir das KFZ-Beispiel ware eine funktionale Beschreibung:

wenn die Umdrehungszahl der Antriebswellen steigt
dann steigt die Geschwindigkeit.

Auf der anderen Seite kann man das Verhalten des defekten Gerates beschreiben. Hier
spricht man von pathophysiologischer Wissensmodellierung. Auch hierfiir soll ein Beispiel
gegeben werden:

wenn das Kabel gebrochen ist
dann ist die Stromversorgung unterbrochen.

Will man in medizinischen Anwendungsbereichen kausales Wissen modellieren, so kann
man dies meistens nur durch pathophysiologische Wissensmodellierung erreichen, da die
Funktionsweise des Menschen nicht hinreichend gut bekannt, zu komplex und von Mensch
zu Mensch verschieden ist. Es 1a8t sich nicht ein Modell fiir den Menschen erstellen, ge-
nau genommen miiite man wahrscheinlich jeden Menschen extra modellieren (nicht jeder
bekommt bei gleicher Raumtemperatur einen Schnupfen).
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Auf technische Geréte trifft dieser Sachverhalt nicht so extrem zu. Vom Menschen geschaf-
fen kann man sie immer durch Funktions- und Konstruktionsplane vollstindig beschrei-
ben. Auflerdem verhalten sich verschiedene Gerate eines Typs meistens gleich (vorausge-
setzt, die allgemeinen Rahmenbedingungen (z. B. Luftfeuchtigkeit) sind die gleichen).

Sowohl funktionalem, als auch pathophysiologischem Wissen kénnen verschiedene Mo-
dellierungskonzepte zugrundeliegen [Reh91].

Zunachst soll zwischen quantitativer und qualitativer Modellierung unterschieden wer-
den.
Technische Verhaltensweisen lassen sich durch die ihnen zugrundeliegenden physikalischen
Gesetze mittels Differentialgleichungen beschreiben. Das Verhalten driickt sich damit in
Form von exakten Zahlen (quantitativen Werten) aus. Das hierbei auftretende Problem
ist der erhebliche Aufwand, den die Berechnungen der Differentialgleichungen verursa-
chen. Dieser Aufwand steigt mit der Genauigkeit der Losung der Differentialgleichungen
stark an, da diese anhand numerischer Verfahren approximiert werden.
Diese Problematik ist ein Grund dafiir, warum man haufig dazu tibergeht, die quantitati- -
ven Werte auf einen diskreten Wertebereich (qualitative Werte) abzubilden. Ein anderer
Grund ist, da man das zu bewaltigende Problem durch qualitative Modellierung besser
und tbersichtlicher 16sen kann. Ein Beispiel fir den Unterschied zwischen quantitativer
und qualitativer Modellierung ist in Beispiel 2.2.2 dargestellt. ‘

Beispiel 2.2.2 Man kann die Kithlertemperatur auf zwei Arten beschreiben:

quantitativ : Kiithlertemperatur betragt 101 Grad Celsius

qualitativ : Kiihlertemperatur ist zu hoch

Der Nachteil (in manchen Fillen jedoch auch gewollte Vorteil, weil einfacher zu verar-
beiten) dieser Abstrahierung ist der damit zusammenhéangende Informationsverlust. Die
Arbeit auf der qualitativen Ebene erfordert somit neue Methoden zur Verkniipfung quali-
tativer Werte. Bei diesen neuen Methoden ist darauf zu achten, daB die qualitative Verhal-
tensbeschreibung der urspriinglichen quantitativen Verhaltensbeschreibung adhnelt. Der
Vorteil der qualitativen Modellierung liegt neben der besseren Verstandlichkeit darin, da88
die Eingaben fiir das Diagnose-Expertensystem nicht als exakte Werte vorliegen miissen
(der Automechaniker kann z. B. direkt angeben: Kiihlertemperatur zu hoch). Auferdem
liegt das Wissen auch beim Experten selbst haufig in qualitativer Form vor, und somit
ist man seinem Modell dann recht nahe.

Zusammenfassend ist die qualitative Modellierung der quantitativen Modellierung vor-
zuziehen, wenn es gelingt, quantitative Vorgidnge qualitativ zu beschreiben, so daf das
intendierte Verhalten erhalten bleibt.

Ein weiteres Modellierungskonzept besteht darin, Wissen hierarchisch oder flach zu
modellieren. Unter hierarchischer Modellierung versteht man die Beschreibung des Dia-
gnoseobjektes auf verschiedenen Ebenen. Jede Ebene stellt ein Modell des Diagnoseob-
jektes dar. Dabei wird auf einer oberen Ebene von Details der darunterliegenden Ebene
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abstrahiert. Unter flacher Modellierung versteht man die Beschreibung des zu diagnosti-
zierenden Gerates auf nur einer Detaillierungsebene. So ist die in Abbildung 2.2 gezeigte
Modellierung hierarchisch. Der Vorteil der hierarchischen Modellierung liegt in ihrer Fle-
xibilitat. Je nach Aufgabenstellung kann die Detaillierungsebene verwendet werden, mit
der effizient zu einer Lésung zu kommen ist. Die Nachteile der hierarchischen Modellierung
liegen in dem erhohten Speicherplatzbedarf, dem erhéhten Aufwand bei der Erstellung der
Wissensbasis und dem erhohten Verwaltungsaufwand. Die Nachteile der hierarchischen
Modellierung sind gleichzeitig die Vorteile der flachen Wissensmodellierung. Der Nachteil
der flachen Modellierung ist ihr starrer Charakter gegeniiber den Benutzeranforderungen
(der Detaillierungsgrad der Diagnose kann vom Benutzer nicht geindert werden).

Der Unterschied der Abstraktionskonzepte quantitative — qualitative Modellierung
und tiefere Ebene — hohere Ebene bei der hierarchischen Modellierung besteht darin,
dafl bei der Abstraktion von quantitativ auf qualitativ auf einer physikalischen Detaillie-
rungsebene von der exakten Funktionsweise auf eine vereinfachte Funktionsweise abstra-

hiert wird, wahrend bei der hierarchischen Modellierung von Strukturdetails abstrahiert
wird.

Wieder eine andere Unterscheidung kann man zwischen statischer und dynamischer
Wissensmodellierung treffen. Prinzipiell kann jeder interessante Vorgang in einem tech-
nischen Gerit als dynamisch betrachtet werden. Dennoch wird der Begriff dynamische
Modellierung nach [Reh91] strenger definiert.

Ein Verhalten wird dynamisch genannt, wenn zu seiner Modellierung eine explizite
Betrachtung der Zeit notwendig ist, oder einfacher, wenn es mnicht statisch ist. Dies ist
zum Beispiel dann der Fall, wenn sich im Verlauf des modellierten Vorganges die Werte
interessierender Mefipunkte mehr als einmal dndern.

Ein typisches Beispiel fiir dynamisches Verhalten sind Systeme mit Riickkopplungen,
wie in Abbildung 2.4 zu sehen ist.

Das statische Verhalten eines technischen Gerits ist in [Reh91] wie folgt definiert:

Ist zur Modellierung eines Verhaltens keine explizite Betrachtung der Zeit notwendig,
so bezeichnet man es als statisch. Fiur derartiges Verhalten lifit sich der Ablauf der Zeit
implizit tber die Rethenfolge der Ursache-Wirkung-Schritte darstellen. Anders formuliert
ist statisches Verhalten dadurch gekennzeichnet, daf fir gegebene Eingaben eine Situation
entsteht, die Bestand hat und sich nicht mehr dndert, so daff eine Momentaufnahme
ausreicht, ym die Auswirkungen der Eingaben zu beschreiben.

Das folgende Verhalten ist zum Beispiel statisch: ,Einschalten des Lichts bewirkt
Lampe brennt“. Durch die notwendige Reprisentation des Zeitaspektes ergibt sich bei der
dynamischen Modellierung gegeniiber der statischen Modellierung ein erheblicher Mehr-
aufwand. Deshalb sollte die statische Modellierung der dynamischen Modellierung soweit
als moéglich vorgezogen werden. Kann das dynamische Verhalten des Diagnoseobjektes
nicht véllig statisch modelliert werden, so sollte versucht werden, die dynamischen Aspekte
soweit einzukapseln, daf sie nach auBen hin statisch wirken. Sollte auch dies nicht méglich
sein, so muBl der Mehraufwand durch die dynamische Modellierung in Kauf genommen
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Gas geben

Abgasproduktion

Dabei wird Uberdruck
durch ein Vcntil im
Turbolader verhindert Abgase treiben
| Turbolader an

Turbolader sorgt fiir
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Ansaugluft bewirkt
Verbrennung mit
mehr Abgasen

Abbildung 2.4: Der Abgasturbolader mit seinem dynamischen Verhalten
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werden.

Eine letzte Unterscheidung bei der Wissensmodellierung ist durch die Sichtweise auf
das Diagnoseobjekt gegeben. Hier kann zwischen komponentenorientierter und prozeg-
orientierter Modellierung unterschieden werden.

Bei der prozeBorientierten Modellierung stehen die in dem zu diagnostizierenden Objekt
ablaufenden technischen Prozesse im Vordergrund. Diese Prozesse kommunizieren {iber
ihre Parameter miteinander. Die physikalischen Komponenten interessieren nur dann,
wenn sie an den technischen Prozessen beteiligt sind.

Bei der komponentenorientierten Modellierung hingegen werden die einzelnen Bauteile
des Diagnoseobjektes beschrieben. Unter dieser Beschreibung versteht man ihren Aufbau
und ihre Funktionsweise. Die Komponenten kommunizieren iiber Schnittstellen, die Ports
genannt werden.

Bei der prozeBorientierten Modellierung wird das Gesamtverhalten des technischen
Gerates explizit beschrieben, wiahrend dieses Wissen bei der komponentenorientierten
Modellierung implizit enthalten ist und umgekehrt.

Da das Ziel der Diagnostik meistens die Feststellung eines fehlerhaften Bauteils ist, eignet
sich der komponentenorientierte Ansatz eher zur Modellierung des Diagnosewissens, als
der prozeBorientierte Ansatz.

Zusammenfassend seien die verschiedenen Modellierungkonzepte hier noch einmal ge-
geniibergestellt, wobei angemerkt werden soll, dafl sich ihre Verwendung nicht gegenseitig
ausschliefit (man kann ein Diagnoseobjekt beispielsweise gleichzeitig qualitativ, hierar-
chisch, statisch und komponentenorientiert modellieren):

quantitative Modellierung — qualitative Modellierung
hierarchische Modellierung — flache Modellierung
dynamische Modellierung — statische Modellierung

prozeBorientierte Modellierung — komponentenorientierte Modellierung

Um das Wissen einer Domane iiberhaupt kausal modellieren zu konnen, sollten fol-
gende Voraussetzungen erfiillt sein:

e Das Wissen mu8 fiir die Problemstellung vollstindig zu erfassen sein, d. h. in dem zu
diagnostizierenden Gebiet, beispielsweise einem technischen Gerat, miissen sowohl
der Aufbau, als auch die Funktionsweise auf jedem bendtigten Abstraktionslevel
und in der gewiinschten Tiefe vollstindig bekannt sein.

o Das Wissen sollte effizient zur Simulation nutzbar sein, d. h. es muf bei komplexen
Modellen eine Méglichkeit geben, auf hoheren Abstraktionsebenen zu diagnostizie-
ren. Oder es muf die Mdglichkeit bestehen, mittels einer Fokussierungskomponente
die Diagnose auf verdachtige Teilbereiche einzuschranken.
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Um die Korrektheit einer Diagnose zu gewahrleisten, ist meistens auch noch zusitzli-
ches, d. h. liber die eigentliche Modellbeschreibung hinausgehendes, kausales common-
sense-Wissen notwendig. Das bedeutet insbesondere, da auch manche Fehlerursachen
miterfaf}t werden sollten, die beispielsweise auf Umwelteinfliissen oder 2hnlichem beruhen
(z. B. Fehlerursache: Sand im Getriebe).

2.3 Fallbasierte Wissensmodellierung

Eine weitere Form der Modellierung diagnostischen Wissens ist die fallbasierte Wissens-
modellierung. Hier liegt das Wissen einer Domane in Form von konkreten, bereits gelosten
Diagnosefillen vor. Anhand dieser Diagnosefille wird eine moglichst umfangreiche und
damit auch reprasentative Falldatenbasis aufgebaut.

Ein Diagnosefall setzt sich aus einer Menge fiir die Diagnose relevanter Merkmale
und einer zugehorigen Diagnose zusammen® [Pup90]. Ein kleiner Ausschnitt aus einer
Falldatenbasis ist in Abbildung 2.5 gezeigt.

-
neuer Fall Vergleichsfall-1 | Vergleichsfall-2
Autotyp Audi-80 Mercedes 190 ~ Audi-80
km-Stand 124.000 95.000 66.000
Motor ruckelt ja ja nein
Awgt meistens manchmal immer
Lsung ? %eihr;kﬁ? Batterie leer

Abbildung 2.5: Ein kleiner Ausschnitt aus einer Falldatenbasis zur Diagnose an Kraft-
fahrzeugen

6Welche Merkmale dabei relevant sind, wird von einem Experten bestimmt. In dieser Festlegung liegt
auch ein guter Teil heuristisches Wissen.
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Man kann verschiedene Arten von Merkmalen unterscheiden:

o Ja-Nein-Merkmale: Merkmale, deren Auspragungen sich auf die Werte ,vorhan-
den“ oder ,nicht vorhanden® beschranken, z. B. ,Ladekontrolleuchte brennt“ oder
,Ladekontrolleuchte brennt nicht*.

o numerische Merkmale: Merkmale, deren Auspragungen in Form von konkreten Zah-
len vorliegen, z. B. ,Kilometerstand = 35.312 km“ (es handelt sich im Prinzip um
quantitative Werte).

o symbolische Merkmale: Merkmale, deren Auspragungen zunichst nicht in Form von
konkreten Zahlen vorliegen, z. B. (immer, haufig, manchmal, selten, nie). Symboli-
sche Wertebereiche lassen sich jedoch hiufig auf numerische Wertebereiche abbilden,
z. B. immer=1, haufig=2, manchmal=3, selten=4, nie=5 (hier kann man von qua-
litativen Werten sprechen, die wieder auf qualitative Werte abgebildet werden).

Die grundlegende Vorgehensweise bei der fallbasierten Diagnose liegt darin, einen zum
gerade zu diagnostizierenden Fall dhnlichsten Fall aus der Falldatenbasis herauszusuchen.
Um den Grad der Ubereinstimmung zweier Fille bewerten zu konnen, ist ein Ahnlich-
keitsmaf erforderlich [WeB90]. Dieses MaB ist eine Vorschrift, mit der die Ahnlichkeiten
der einzelnen Merkmale zweier Falle zu einer Gesamtahnlichkeit der beiden Falle zusam-
mengezogen werden. Zur Unterstiitzung des AhnlichkeitsmaBes werden die Falle hiufig
in Klassen geordnet’.

Fir die einzelnen Merkmalstypen muB es eigene Vorschriften zur Feststellung ihrer Ahn-
lichkeiten geben (die Ahnlichkeit zweier Merkmalsauspragungen wird in einem Wertebe-
reich von [0, 1] angegeben) [WeB90].

e Ja-Nein-Merkmale: Stimmen die Ausprigungen iiberein, so ist die Ahnlichkeit

gleich 1, tritt eine Diskrepanz auf, so ist die Ahnlichkeit gleich 0.

e numerische Merkmale: Zur Feststellung der Ahnlichkeit zweier Merkmalsauspragun-
gen wird meistens eine mathematische Formel verwendet, z. B.

Ahnlichkeit = kleinererWert/groBererWert

beim Benzinverbrauch. Die Funktion zur Formel mufi den Wertebereich [0, 1] haben.

e symbolische Merkmale: Hier miissen Ahnlichkeitswerte zwischen Ausprigungspaa-
ren direkt angegeben werden®, z. B.

Ahnlichkeit(immer, nie) = 0;
Ahnlichkeit(immer, selten) = 0.25;

Ahnlichkeit(immer, manchmal) = 0.5;

"Hierfiir gibt es spezielle Klassifikationsmechanismen [We890, Bar88, BPW88].
8Es sei denn, man hat die symbolischen Merkmalswerte auf einen numerischen Wertebereich abgebil-
det. In diesem Fall kann man wie bei numerischen Merkmalen vorgehen.
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Ahnlichkeit(immer, haufig) = 0.75;
Ahnlichkeit(immer, immer) = 1;

etc.

Fir die einzelnen Merkmale miissen Gewichtungen angegeben werden, die ihre Relevanz
innerhalb der Domaéne oder eines gerade zu diagnostizierenden Falles widerspiegeln. So
ist die Farbe eines Autos sicherlich vollig uninteressant fiir die Motordiagnose, wahrend
der Autotyp durchaus wichtig sein kann®. In der Gewichtung und der Form des Ahn-
lichkeitsmafBes steckt entweder heuristisches oder statistisches Wissen, je nachdem, ob sie

auf der Erfahrung eines Experten beruhen, oder durch ein statistisches System erstellt
werden!®.

Prinzipiell kann man den herausgesuchten dhnlichsten Fall zu einem der folgenden
Zwecke nutzen [CMMS86):

o Ubertragung des Losungsweges (generativer Ansatz)

— direkte Ubernahme des Losungsweges

— modifizierte, angepate Ubernahme des Losungsweges
o Ubertragung der Losung (Variantenansatz)

— direkte Ubernahme der Lésung

— modifizierte, angepaBte Ubernahme der Losung

Voraussetzung fiir die Anwendung der fallbasierten Diagnose in einer Doméne ist, daf§
man eine moglichst umfangreiche Falldatenbasis zur Verfiigung haben sollte. Dies ist
jedoch keine Forderung, die sich auf die Korrektheit einer gestellten Diagnose bezieht. Sie
ist eher eine Empfehlung, da man mit mehr verschiedenen Fallen auch mehr Fehler finden
kann und bestimmte Fehler auch sicherer finden kann.

Die Idee der fallbasierten Diagnose ist noch sehr jung, so daf8 bisher wenige Erfahrun-
gen mit derartigen Systemen gemacht worden sind.

2.4 Statistische Wissensmodellierung

Die vierte Moglichkeit Diagnosewissen zu modellieren besteht darin, Statistiken zu ver-
wenden [Pup90, DR83]. Im Prinzip handelt es sich bei der statistischen Wissensmo-
dellierung um einen Spezialfall der heuristischen Wissensmodellierung. Der Unterschied
liegt in der Herkunft und Verrechnung der Unsicherheiten. Wahrend bei heuristischen
Diagnose-Expertensystemen auftretende Unsicherheiten von einem Experten subjektiv

9Bei einem System zur Feststellung von Unfallursachen ware auch die Farbe eines Autos von Bedeutung
(z. B. dunkle Autos sind nachts haufiger in Unfalle verwickelt als helle Autos).
10Fin Stichwort in diesem Zusammenhang ist das fallbasierte Lernen [RS89, PS89, Alt91].
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geschatzt werden, werden sie bei statistischen Diagnose-Expertensystemen durch Aus-
wertung von Fillen objektiv errechnet. Die Verrechnung der Unsicherheiten geschieht
bei heuristischen Systemen durch die Verwendung eines intuitiven Verrechnungsschemas.
Ein solches Schema ist in der Regel im mathematischen Sinne nicht korrekt, liefert jedoch
meistens zufriedenstellende Resultate. Statistische Diagnose-Expertensysteme verwenden
stattdessen eine mathematische Evidenztheorie. Diese erzeugt mathematisch korrekte Er-
gebnisse innerhalb des verwendeten Modells. Der Unterschied zwischen statistischer und
heuristischer Wissensmodellierung liegt also darin, daB bei der statistischen Wissensmo-
dellierung ein zugehoriges Wahrscheinlichkeitsmodell vorliegt, mit dem mathematisch kor-
rekte Resultate erzielt werden (d. h. wenn ein statistisches System eine Diagnose mit der
Wahrscheinlichkeit 0.8 liefert, so ist diese Bewertung absolut korrekt (korrekt beziiglich
des Modells)), wahrend bei der heuristischen Wissensmodellierung kein Modell zugrun-
degelegt wird, wodurch auch die erzielten Ergebnisse nicht richtig sein miissen (liefert ein
heuristisches System eine Diagnose mit der Wahrscheinlichkeit 0.8, so mufl dies kein im
mathematischen Sinne korrekter Wert sein).

Um Wissen statistisch modellieren zu kdnnen, miissen sehr strenge Voraussetzungen
erfiillt sein. Die meisten statistischen Systeme verwenden in irgendeiner Form das Theo-
rem von Bayes [Pup88, Ric89, CM85], so dafl sich Teile der folgenden Voraussetzungen
auf diese Evidenztheorie beziehen:

e Die einzelnen Symptome miissen voneinander unabhingig sein, d. h. aus dem Vor-
kommen des einen Symptoms darf man nicht auf das Vorkommen eines anderen
Symptoms schlielen kdnnen. _

e Die Diagnosemenge muf vollstandig erfafit sein, d. h. fiir jede mogliche Diagnose
miissen in der Falldatenbasis Fille existieren.

o Die einzelnen Diagnosen miissen sich gegenseitig ausschlieflen (Stichwort ,single-
fault-assumption“).

e Die Falldatenbasis muf reprasentativ sein.

o Jede Diagnosenalternative mufl durch ausreichend viele Fille in der Falldatenbasis
vertreten sein.

e Man benétigt folgende Wahrscheinlichkeiten:

— 3 priori Wahrscheinlichkeiten der Diagnosen;

— bedingte Wahrscheinlichkeiten, die angeben, wie haufig ein bestimmtes Sym-
ptom bei Vorliegen einer bestimmten Diagnose vorkommt.

Bei Verletzung dieser Voraussetzungen wird aus dem statistischen Wissen heuristisches
Wissen, weil das dahinterstehende Modell verloren geht.

Prinzipiell kann man die Falldatenbasis zur statistischen Auswertung verwenden, die
auch schon bei der fallbasierten Diagnose benutzt wird, d. h. auch hier liegen die Falle in
Form von Symptomen mit zugehorigen Diagnosen vor.
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2.5 Wissen in Form von Entscheidungsbdumen und
Entscheidungstabellen

Die fiinfte Moglichkeit, Diagnosewissen zu modellieren, ist, es in Form von Entschei-
dungsbdumen oder Entscheidungstabellen zu modellieren [Pup90].

2.5.1 Entscheidungsbiaume

Ein Entscheidungsbaum ist ein Baum, bei dem die inneren Knoten Fragen darstellen,
die Kanten mogliche Antworten zu den in den inneren Knoten enthaltenen Fragen und
die Blatter die Losung des zu bearbeitenden Problemgebietes. Ein innerer Knoten kann
jedoch auch selbst wieder einen Entscheidungsbaum beinhalten [Pup90, Sch91].

In Abbildung 2.6 ist ein allgemeines Beispiel fiir einen Entscheidungsbaum gezeigt [Pup90].
Durch einen Entscheidungsbaum ist die Abarbeitungsreihenfolge der Fragen, durch deren

anderer
Entscheidungs-
baum

Abbildung 2.6: Ein allgemeiner Entscheidungsbaum

Beantwortung das Problem geldst werden soll, von vornherein festgelegt (deterministisch),
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d. h. bei dem so modellierten Wissen handelt es sich um Doméanewissen, das untrennbar
mit dem dazugehorigen Abarbeitungswissen verkniipft ist. Da die Trennung von Doméne-
wissen und Abarbeitungswissen jedoch ein wichtiges Merkmal fiir Expertensysteme ist,
wird haufig die Frage aufgeworfen, ob man fiir ein Expertensystem, das lediglich mit in die-
ser Form modelliertem Wissen arbeitet, iiberhaupt den Begriff Expertensystem verwenden
soll, oder ob es sich dann nicht nur um ein ,gewohnliches“ Programm handelt. Diese Frage
wird in Kapitel 4, im Anschlufl an die Vorstellung diverser Diagnose-Expertensysteme,
naher beleuchtet.

Die vorgegebene Reihenfolge selbst entsteht zum einen aus Erfahrungswerten, d. h. man
1aB8t die Tests in einer Reihenfolge durchfiihren, die eine Ursachenwahrscheinlichkeit
reprasentiert (das Teil, das erfahrungsgemafl am haufigsten kaputt geht, wird als erstes
getestet). Zum anderen sind es aber auch die durchzufithrenden Tests selbst, die eine
gewisse Reihenfolge sinnvoll erscheinen lassen, d. h. hier geht man nach dem Prinzip ,ein-
fache Tests zuerst“ vor. Findet man hier eine gesunde Mischung, so ist auch die Akzeptanz
des Benutzers, der die ganzen Tests durchfithren soll, gewahrleistet. In Abbildung 2.7 ist
ein Entscheidungsbaum aus dem Bereich Kraftfahrzeug gezeigt.

nein

{ Gliihbirne defekt )

fem { Sicherung defekt )

ez { Blinkrelais defekt J

L *(] Kabel defekt )

Blinkschalter
in Ordnung?

o —C Kontakt defekt '

Abbildung 2.7: Ein Entscheidungsbaum bei Auftreten des Fehlers ,Blinker funktioniert
nicht“
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Die Vorteile eines Entscheidungsbaums liegen darin, da8 er kleine Probleme sehr iiber-
sichtlich und verstandlich erfafit. AuBerdem kann man durch ihn in gewissen Problembe-
reichen in sehr schneller Zeit zu einer Problemlésung kommen. Fiir grofie Probleme kann
er jedoch das genaue Gegenteil bedeuten, d. h. sie erweisen sich in dieser Form als sehr
uniibersichtlich. Ein weiterer Kritikpunkt an Entscheidungsbaumen ist, da8 sie sehr iande-
rungsfeindlich sind. Nimmt man mitten in dem Entscheidungsbaum eine lokale Anderung
vor, so kann sich dies durchaus global auswirken, d. h. es kann passieren, dal man wegen
dieser lokalen Anderung den ganzen Entscheidungsbaum abindern muB [Pup90].

2.5.2 Entscheidungstabellen

Bei Entscheidungstabellen handelt es sich im Prinzip um entsequentialisierte Entschei-
dungsbaume [Pup90, GSIM87]. Die Abarbeitungsreihenfolge ist nicht mehr von vorn-
herein festgelegt, wodurch auch eine Dialogfiihrung mit dem Benutzer nicht mehr fest
vorgegeben ist. Der allgemeine Entscheidungsbaum aus Abbildung 2.6 ist in Abbildung
2.8 als Entscheidungstabelle graphisch wiedergegeben. Bei einer Entscheidungstabelle

Entscheidungs-
tabelle-1

Regel-1 [Regel-2 |Regel-3 | Regel4 |Regel-S

Frage-1 X X X

Frage-2 X - - :

Frage-3 X - X=ja

- =nein

Frage4 X leer = nicht

Frage-5 X . relevant
Diagnose-1 X X
| Diagnose-2 X

Dlgé X
Erstachei- X
dungstab.-2

Dabei ist dicse Tabelle folgendermaBen zu lesen:

Regel-1: Antwort(Frage-1)=ja und Antwort(Frage-2)=ja ---> Diagnose-1
Regel-2: Antwort(Frage-1)=ja und Antwort(Frage-2)=nein und Antwort(Frage-3)=ja ---> Diagnose-1

Regel-S: Antwort(Frage-1)=nein und Antwort(Frage-S)=nein ---> Aufruf(Entscheidungstab.-2)

Abbildung 2.8: Eine Entscheidungstabelle zu dem obigen allgemeinen Entscheidungsbaum

sind die Regeln voneinander unabhéngig. Ihre Wissensreprasentation und Wissensma-
nipulation entsprechen denen eines kommutativen Regelinterpreters, wobei die Regeln
Implikationen darstellen. Der Entscheidungsbaum aus Abbildung 2.7 ist in Abbildung
2.9 als Entscheidungstabelle abgebildet.

Der Vorteil bei Entscheidungstabellen gegeniiber Entscheidungsbaumen, ist, daB sie
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Regel-1 Regel-2 Regel-3 Regel-4 Regel-5
Gliihbirne okay? - X X X X
Sicherung okay? - X X X
Blinkrelais okay? = X X
Kabel okay? - X
Kontakt okay?
Glithbirne defekt X
Sicherung defekt X
Blinkrelais defekt X

Kabel defekt X

Kontakt defekt X

Abbildung 2.9: Eine Entscheidungstabelle zu dem obigen Beispiel aus dem Bereich Kraft-
fahrzeug

leichter abzudndern sind. Aber sie sind relativ uniibersichtlich [Pup90].

Insgesamt gehoren Entscheidungsbdume und Entscheidungstabellen zu den Standard-
Software-Engineering-Spezifikationstechniken [Pup90] und werden u. a. in Experten-
system—Werkzeugen (beispielweise im VAX-Decision Expert) angeboten.

2.6 Abgrenzungen

Bei der Aufteilung und Definition der fiinf Wissens.modellierungsarten traten verschiedent-
lich Diskussionen dariiber auf, ob nicht die ein oder andere Modellierungsart eigentlich

einer anderen unterzuordnen ist. Im einzelnen traten diese Diskussionen an folgenden
Stellen auf:

o heuristisch — Entscheidungsbaume

e heuristisch — Entscheidungstabellen

Der Unterschied zwischen heuristischer Wissensmodellierung und Entscheidungsbaumen
liegt darin, daBl bei Entscheidungsbidumen die Abarbeitungsreihenfolge deterministisch
vorgegeben ist, d. h. die Reihenfolge, in der Symptome erhoben werden ist von vornherein
fest vorgegeben. Bei der heuristischen Wissensmodellierung ist die Abarbeitungsreihen-
folge der Regeln nicht vorgegeben und richtet sich nach den Eingaben des Benutzers und
nach dem verwendeten Verrechnungsschema.
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Daraufhin ergab sich die Frage, was eine Entscheidungstabelle, als entsequentialisier-
ter Baum, noch von heuristischem Wissen trennt. Die Antwort darauf lautet, da die
Regeln in einer Entscheidungstabelle immer einen Pfad in dem dazugehorigen Entschei-
dungsbaum darstellen. Dies bedeutet insbesondere, dal alle Symptome, die auf einem
solchen Pfad liegen, erhoben werden miissen, um eine Diagnose stellen zu kénnen. Bei
der heuristischen Modellierung miissen viele Symptome gar nicht erst erhoben werden,
um eine Diagnose stellen zu konnen. Auflerdem bendtigt man bei Entscheidungstabel-
len kein Verrechnungsschema, da explizit vorgegeben ist, welche Diagnose bei welchen
Symptomkombinationen zu stellen ist.



Kapitel 3

Verschiedene existierende
Diagnose—Expertensysteme

In diesem Kapitel sollen nun einige Diagnose-Expertensysteme (oder Diagnoseshells’)
vorgestellt werden, die bereits modelliert und/oder realisiert wurden und teilweise auch
schon in der Industrie oder der Forschung im Einsatz sind.

Zunachst werden heuristische Diagnose-Expertensysteme vorgestellt. Hierbei han-
delt es sich um MED2, MegaFilEx und ein Expertensystem zur Diagnose an CNC-
Maschinen. AnschlieBend werden drei modellbasierte Diagnose-Expertensysteme be-
schrieben, namlich das System von Davis, QUASIMODIS und ein Expertensystem zur
wissensbasierten Diagnose fiir flexible Fertigungssysteme. Im dritten Abschnitt dieses
Kapitels wird das fallbasierte System PATDEX beschrieben. Im darauffolgenden Teil
wird das statistische Expertensystem PROSPECTOR vorgestellt, und im letzten Ab-
schnitt dieses Kapitels wird auf das Diagnose-Expertensystem DIWA eingegangen, das
mit Wissen in Form von Entscheidungsbaumen arbeitet.

Die ungleiche Verteilung der beschriebenen Diagnose-Expertensysteme auf die Berei-
che heuristische, modellbasierte, fallbasierte, statistische und auf Entscheidungsbaumen
oder Entscheidungstabellen basierende Wissensmodellierung ergibt sich vorwiegend dar-
aus, daBl auf einigen Gebieten sehr viele Systeme existieren, auf anderen Gebieten jedoch
umso weniger. So existieren beispielsweise relativ viele heuristische und modellbasierte
Expertensysteme, da dies auch die ersten Ansitze waren [Pup90]. Auf einem neueren
Gebiet, wie den fallbasierten Expertensystemen, gibt es noch relativ wenig (wie sich bei
der Literaturrecherche gezeigt hat). Auch statistische Diagnose-Expertensysteme liegen
nicht haufig vor, wahrscheinlich, da hierfiir umfangreiche Falldatenbasen zur Auswertung
erforderlich sind, um reprasentative Ergebnisse zu erhalten [Pup90]. Ebenso selten schei-
nen Diagnose-Expertensysteme zu sein, die Wissen in Form von Entscheidungsbaumen
oder Fntscheidungstabellen zur Diagnoseerstellung heranziehen. Dies riihrt wahrschein-
lich daher, da8 hier die Ahnlichkeit zu ,normalen® Programmen zu gro8 ist (die Trennung

1Shells (Hiillen) sind Expertensysteme ohne ausgefiillte Wissensbasis. Sie beinhalten: Inferenzkompo-
nente, Erklirungskomponente, Benutzeroberflache, Wissensakquisitionskomponente und fest vorgegebene
Formalismen zur Wissensreprisentation [Sch89).

26



Kapitel 3. Verschiedene Diagnose—Expertensysteme 27

zwischen Wissensbasis und Verarbeitung des Wissens ist nicht unbedingt so deutlich, wie
fir Expertensysteme typisch), und man somit vielleicht nicht immer gleich von einem
Expertensystem spricht. Es ware deshalb durchaus denkbar, dal zwar noch einige Ex-
pertensysteme dieser Art vorliegen, jedoch nicht als solche bezeichnet werden.

In der folgenden Tabelle wird ein Uberblick iiber die hier vorgestellten Systeme gege-
ben:

System Wissensmodellierung | Jahr
PROSPECTOR | statistisch 1979
MODIS heuristisch 1983
Davis modellbasiert 1983
MED2 heuristisch 1986
CNC-Maschine | heuristisch 1986
DAX heuristisch 1988
System mit KEE | modellbasiert 1988
MegaFilEx heuristisch 1988
PATDEX fallbasiert 1990
QUASIMODIS modellbasiert 1991
DIWA Entscheidungsbaum | 1991

Tabelle 3.1: Uberblick iiber die vorgestellten Systeme

Die Beschreibungen der einzelnen Systeme sehen so aus, dafl zunachst die Gesamtarchi-
tektur jedes Systems vorgestellt wird. Da das Hauptaugenmerk dieser Arbeit auf der
Wissensmodellierung liegt, wird auch hauptsédchlich auf die Wissensbasen der einzelnen
Systeme eingegangen, d. h. die anderen Komponenten, wie die Dialogschnittstellen und
die Problemlésungskomponenten, werden nur kurz umrissen. Teilweise fallen die Beschrei-
bungen zu diesen Komponenten so aus, daB nur auf besonders interessante Aspekte und
Realisierungen hingewiesen wird, die sich auf die Struktur der Wissensbasen auswirken.

Bei der Beschreibung einer Wissensbasis wird zum einen darauf eingegangen, welches
Wissen modelliert wird und wie die Modellierung dieses Wissens aussieht, zum anderen
jedoch auch darauf, in welche Bereiche die Wissensbasis aufgeteilt ist und zu welchem
Zweck eine solche Unterteilung stattfindet.
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3.1 Heuristische Diagnose—Expertensysteme

In diesem Abschnitt werden zundchst die heuristischen Diagnose-Expertensysteme
MED2, MegaFilEx und ein Expertensystem zur Diagnose an CNC-Maschinen vorgestellt.

Die meisten heuristischen Diagnose-Expertensysteme gehdren zur ersten Generation
der Diagnose-Expertensysteme. Im Prinzip konnte man hier mit relativ einfachen Mit-
teln erste Erfolge erzielen. Im Laufe der Zeit kristallisierten sich jedoch auch andere
Moglichkeiten der Wissensmodellierung heraus, die sich zum einen daraus ergaben, da8
es einfach nicht geniligte, das Wissen heuristisch zu modellieren (die Qualitat der Losun-
gen war teilweise durchaus verbesserungsbediirftig, aber mit heuristischer Modellierung
nicht mehr machbar), zum anderen aber auch aus der interdiszipliniren Arbeit mit Psy-
chologen, durch die man eine genauere Modellierung des menschlichen Experten erzielen
wollte.

3.1.1 MED2

Eine der bekannten Expertensystemshells, bei der heuristisch modelliertes Wissen zur
Diagnoseerstellung herangezogen wird, ist MED2 (Meta-Ebenen-Diagnosesystem 2)
[Pup88, Pup87, Pup90, Pup86]. Diese Expertensystemshell wurde in unterschiedlichen
Gebieten eingesetzt. Unter anderem ist mit ihrer Hilfe ein medizinisches Diagnostiksy-
stem erstellt worden, das jedoch keinen eigenen Namen erhielt [Pup86]. AuBerdem wurde
diese Shell auch fiir die Erstellung des Systems DAX, das unter anderem von Thomas
Legleitner entwickelt wurde, verwendet, mit Hilfe dessen die technische Diagnose an Ge-
trieben vorgenommen wird [LME88]. Ein weiteres heuristisches Diagnosesystem, daf noch
mit MED1 erstellt wurde, ist MODIS, ein Expertensystem zur Erstellung von Diagnosen

fiir den Ottomotor und seine Aggregate, das von Horst Peter Borrmann entwickelt wurde
[Bor83].

In Abbildung 3.1 ist der Aufbau der Expertensystem-Shell graphisch dargestellt. Die
Shell setzt sich aus drei Hauptteilen zusammen, die in sich wieder aufgeteilt sind:

e Wissensbank
e Benutzerschnittstellen

¢ Problemlésungskomponente

Der Bereich Benutzerschnittstellen soll hier nur kurz umrissen werden, der Bereich
Problemlésungskomponente wird in [Bec92] genau behandelt.

Wird ein Expertensystem mit Hilfe der Expertensystemshell MED2 entwickelt, so wird
das Wissen des Bereichs, den es zu diagnostizieren gilt, heuristisch modelliert.

Dies bietet sich fiir das Einsatzgebiet der Medizin besonders an, da die prinzipielle
Vorgehensweise eines Arztes eigentlich immer hypothetisch-deduktiv ist. Aber auch in
technischen Bereichen 148t sich diese Art der Wissensmodellierung gut einsetzen, da auch
hier, wie bereits erwihnt, in gewissem MaBe hypothetisch-deduktiv gearbeitet wird.
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Probiemldsungskomponente

Abbildung 3.1: Allgemeiner Aufbau von MED2

29



Kapitel 3. Verschiedene Diagnose-Expertensysteme 30

Prinzipiell untergliedert sich die Wissensbank von MED?2 in drei Teile:

e Arbeitsspeicher
e Gebietsspezifische Wissensbank
e Falldatenbasis

Das gebietsspezifische Wissen wird, wie bereits erwihnt, in einer separaten Wissens-
bank abgelegt, wobei Frames die gewahlte Wissensreprasentation darstellen. Insgesamt

gibt es sechs verschiedene Frame-Typen, in denen das benétigte Wissen untergebracht
wird:

1. Pathokonzepte: hierbei handelt es sich um Kontext-, Grob- und Feindiagnosen;
Manifestationen: Fragen und einfache Symptominterpretationen;

Questionsets: Gruppenbildung zusammengehériger Manifestationen;

oo B

Varianten: therapeutische Varianten der Pathokonzepte, d. h. die mit einem Patho-
konzept assoziierten Reparaturvorschlige;

5. Ezplanationsets: Liste von Pathokonzepten, die die momentan vorliegenden Symp-
tome erklaren;

6. Regeln: 16 Regel-Typen, die u. a. die Assoziationen zwischen Symptomen und
Diagnosen ausdriicken, teilweise Abarbeitungsregeln sind, teilweise aber auch den
nachsten Questionset bestimmen, etc.

Zu den Regeln sollte noch gesagt werden, dafl hiermit das eigentliche assoziative Wis-
sen modelliert wird, indem die Assoziationsregeln mit durch den Experten geschatzten
Wahrscheinlichkeiten versehen werden. Dabei sind die wichtigsten Regel-Typen fir die
Abarbeitung:

o Vorwdrtsregeln: Dienen ausschlieBlich zur Verdachtsgenerierung;
e Riickwdrtsregeln: Dienen zur

i) Verdachtsgenerierung
ii) Diagnosebewertung
o Vor- und Riickwdrtsregeln: Falls ein bestimmter Schwellwert bei der Bewertung

durch Vorwirtsregeln iiberschritten wird, werden Riickwirtsregeln? zur vollstandi-
gen Bewertung verwendet3;

2Die Reihenfolge: Vorwirtsregeln—Riickwirtsregeln ergibt sich aus der von MED2 verwendeten
Hypothesize-and-Test-Strategie [Pup86).

3Jede Assoziationsregel ist mit Unsicherheiten in Form von Punktbewertungen versehen. Diese Punkte
werden durch bestimmte Verfahren verrechnet [Pup86], wobei dann ein vorher festgelegter Schwellwert
iiberschritten werden kann.
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Aktive Regeln sind nun zum einen die Vorwartsregeln, de.en Kontext etabliert ist, und
zum anderen die Riickwartsregeln, deren Hypothese im Arbeitsspeicher ist. Das Konzept,
einen Arbeitsspeicher getrennt von der eigentlichen Wissensbank einzurichten, dient zur
Realisierung der Hypothesize-and—Test-Strategie, die zur Problemlésung verwendet wird.
Dabei enthalt der Arbeitsspeicher immer alle verdachtigen, jedoch noch nicht etablierten
Diagnosen.

Durch das Arbeitsspeicherkonzept erhalt man

e die Maglichkeit, Differentialdiagnosen* direkt vom System vergleichen zu lassen,
bevor diese etabliert werden;

e eine Indikation von Questionsets® zur gleichzeitigen Aufklirung mehrerer Diagno-
sen im Arbeitsspeicher, d. h. es werden nicht nur Fragen nach der momentan am
starksten verdachtigten Diagnose gestellt, sondern unter Umstanden auch nach der
schwachsten.

e eine Erklirung des Systemvorgehens, da alle neuen Verdachtsdiagnosen in einem
Fenster® gefiihrt werden.

Eine Diagnose wird unter den folgenden Umstanden in den Arbeitsspeicher aufgenommen:

o die Punktsumme der Vorwartsregeln iiberschreitet einen Schwellwert und ist nach
der Aktivierung der Riickwartsregeln immer noch tiberschritten;

e eine Diagnose D1 ist in der Diagnoseheterarchie’ Vorginger einer Diagnose D2,
welche im Arbeitsspeicher ist;

¢ eine Diagnose ist Differentialdiagnose einer auf Etablierung gepriiften Diagnose;

o bei Interesse an einer bestimmten Diagnose kann diese vom Benutzer zur Mit-
Untersuchung im Arbeitsspeicher verankert werden.

Ein weiterer Bereich der Datenbasis ist die Falldatenbasis. Bei MED2 handelt es
sich hierbei jedoch nur im entfernten Sinne um eine Falldatenbasis. Hier werden die
Fille nur zu dem Zweck abgespeichert, bei eventuellen Folgesitzungen nicht erneut alle
Abfragen neustarten zu miissen. Die Problemlosungskomponente kann einfach auf die
bereits bearbeiteten Fillezugreifen. Essind keine Problemlésungen durch Ziehen analoger
Schlisse maoglich.

4Differentialdiagnosen sind hierbei alle Diagnosen, die eine mdgliche Erklarung fiir das Auftreten der
vorliegenden Symptome darstellen.

5Questionsets stellen eine Sammlung von Fragen und einfachen Symptominterpretationen dar, die
zusammengehoren.

SWenn man mit MED?2 arbeitet, so wird der Bildschirm in verschiedene Fenster untergliedert: In einem
Fenster erscheinen die zu markierenden Fragemeniis, in einem anderen Fenster die etablierten Diagnosen,
in einem weiteren Fenster die Explanationsets (werden spater erklart) und in einem vierten Fenster der
Inhalt des Arbeitsspeichers.

"Diese Diagnoseheterarchie ergibt sich aus den Pathokonzepten.
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Als néchstes soll kurz auf die Benutzerschnittstellen von MED2 eingegangen werden.
Insgesamt gibt es in MED2 drei Arten von Benutzerschnittstellen:

o Wissensakquisitionskomponente
¢ Interviewerkomponente

e Erklarungskomponente

Uber die Wissensakquisitionskomponente kann der Experte sein Wissen in die Ex-
pertensystemshell eingeben. Dies geschieht einerseits durch Texteingabe, wobei zwischen
den Sprachen Englisch und Deutsch gewahlt werden kann, zudem kénnen aber auch Gra-
phiken eingelesen werden. Der Experte hat die Méglichkeit, das System {iber die Inter-
viewerkomponente zu testen (d. h. Probeldufe zu starten), sich dabei die Erklarungen fiir
die Vorgehensweise des Systems durch die Erklarungskomponente liefern zu lassen und
schlieflich, wenn nétig, noch in der aktuellen Sitzung Anderungen in der Wissensbank
iber die Wissensakquisitionskomponente vorzunehmen.

Der Benutzer eines mit MED2 entwickelten Systems wird iiber die Interviewerkompo-
nente von dem System befragt. Dabei kann er zwischen zwei Modi wahlen:

e aktiv: hier wahlt der Benutzer die Questionsets aus, die seine Beobachtungen um-
fassen;

o passiv: das System selbst ibernimmt die Initiative:

i) erfahrungsgesteuert, d. h. das System wahlt anhand von Abarbeitungsregeln
die Questionsets aus; eine Menge von Questionsets, die routinemaflig zur
Abklarung des genaueren Zustandes fiihrt, kann indiziert werden, wenn ein
Pathokonzept oder eine Manifestation etabliert worden ist.

ii) zielgerichtet, d. h. falls mit der obigen Strategie kein Ergebnis erzielt wurde,
wird der Questionset ausgewahlt, der zur Uberpriifung der Diagnosen im Ar-
beitsspeicher am niitzlichsten ist, d. h. durch dessen Beantwortung beispiels-
weise einige Diagnosen ausgeschlossen werden kénnen; damit wird geklart,
ob eine verdachtige Diagnose zutrifft, und Differentialdiagnosen werden un-
terschieden;

iii) systematisch, d. h. bei sehr allgemeiner Symptomatik kann es passieren,
daB {iberhaupt keine brauchbaren Verdachtshypothesen herleitbar sind; zur
Klirung solcher Situationen gibt es in MED2 ganz allgemeine Kontextdiagno-
sen, die dann die Dialogsteuerung iibernehmen, um eine systematische, durch
einen Experten festgelegte Erfassung der Symptomatik zu ermdglichen.

Auch auf die Problemlésungskomponente von MED2 soll in dieser Arbeit nur kurz einge-
gangen werden. Niheres ist unter [Pup87] und [Pup86] zu finden. Prinzipiell ist festzustel-
len, daB zwischen der Datenvorverarbeitung (Database Reasoning) und der eigentlichen
diagnostischen Auswertung der Daten (Diagnostic Reasoning) unterschieden wird.
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Bei der Datenvorverarbeitung handelt es sich um einfache Symptominterpretationen,
was bedeutet, dafl beispielsweise quantitative Daten in qualitative Daten umgewandelt
werden, dafl die Dauer eines Symptoms aus Anfang und Ende des Giiltigkeitsintervalles
berechnet wird, oder daB einige niitzliche Indizes berechnet werden.

Bei der eigentlichen diagnostischen Auswertung handelt es sich um die Verdachts-
generierung und um die Hypotheseniiberprifung. Dabei bedient sich das System der
Hypothesize-and-test-Strategie, wodurch eine Konzentration auf die wichtigsten Ver-
dachtsdiagnosen erreicht wird.

3.1.2 MegaFilEx

Ein weiteres Expertensystem, das mit heuristisch modelliertem Wissen arbeitet, ist Mega-
FilEx (MegaFile-Expertensystem), das in der Endpriifung der Plattenspeicher des Typs
MegaF'ile von SIEMENS eingesetzt wird. MegaFile ist ein 5 1/4-Zoll Festplattenspeicher
mit einer Kapazitat von 300 MByte [Kar89).

Zunachst soll mit Abbildung 3.2 der allgemeine Aufbau von MegaFilEx gezeigt werden.

MegaFilEx befragt den Benutzer {iber die Dialogschnittstelle zu dem vorliegenden
Fehler in Form von Meniis, in denen Zutreffendes vom Benutzer angekreuzt werden soll.
Dabei soll sich das System dem Wissensstand des jeweiligen Benutzers anpassen, indem
es einem erfahrenen Benutzer z. B. das Einbringen eigener Fehlerhypothesen ermdglicht.
Weitere Eingaben fiir MegaFilEx sind Tests (u. a. Funktionstest (Einschalttest), Strefitest
(50 Stunden Dauertest), Schreib— Lesetest, ... , Endtest), anhand derer ein Fehler fest-
gestellt und ein Fehlerprotokoll erstellt wird, das dann weiter ausgewertet wird. Der
Benutzer kann jedoch auch explizit von MegaFilEx aufgefordert werden, weitere Tests
durchzufiihren, wenn weitere Daten benétigt werden.

Die Wissensbasis wurde mit Hilfe eines Experten erstellt und umfafit etwa tausend
Regeln.

Hier soll noch erwdhnt werden, daB eine spezielle Wissensakquisitionskomponente
nicht vorliegt, sondern dafl das gebietsspezifische Wissen von einem Wissensingenieur
durch Befragung eines Experten akquiriert wurde. Der Wissensingenieur erstellte dann
auch die benstigte Wissensbasis.

Die Wissensbasis von MegaFilEx wird in drei Bereiche untergliedert:

e Fehlerauswertung: Hierbei handelt es sich um Auswahlregeln, die es erméglichen sol-
len, eine geeignete anfangliche Hypothesenliste zu erstellen, die dann nach und nach
abgearbeitet werden soll. Ein Beispiel fiir eine solche Auswahlregel ist in (Abbildung
3.3) zu finden. Wie in dem Beispiel zu erkennen ist, sind die Regeln mit Bewer-
tungen versehen, die der Experte aufgrund seines Erfahrungsschatzes vorgenommen
hat.

e Testhierarchien: Bei den Testhierarchien handelt es sich um Diagnose- und Fortset-
zungsregeln. Durch die Auswahlregeln, die die Fehlerbeschreibung zu dem aktuell
aufgetretenen Fehler analysieren, erhilt man eine Liste von Verdachtshypothesen
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£ Probleml6sungskomponente i

Plausibilitat

Abbildung 3.2: Aufbau von MegaFilEx
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IF Fehlersituation (aktuelle_Diagnose) is fine_track_fehler

THEN Liste_der Verdachthypothesen(aktuelle Diagnose) =

positionssignal_schwingt <0.95> ,

lageabhdngiges einfahrverhalten <0.90> ,
zweiter_iiberschwinger_beim_einfahren_auf zielzylinder <0.85> ,
bremsstromreserve_nicht_ausreichend <0.80> ,
nachschwingen_positionssignal <0.75> ,
unsymmelrisches_einfahrverhalten <0.70>

Abbildung 3.3: Eine Auswahlregel aus der Wissensbasis von MegaFilEx

fir die vorliegende Fehlersituation. Dabei bezieht sich jede Verdachtshypothese auf
eine mogliche Fehlerursache. Jeder Fehlerursache ist nun eine Testhierarchie zuge-
ordnet, die den Zusammenhang zwischen den zur Bestimmung der Fehlerursache
notwendigen Tests und den aus der Testauswertung resultierenden Annahmen tber
die Fehlerursache beschreibt. Ein Beispiel fiir eine solche Testhierarchie wird in
Abbildung 3.4 graphisch dargestellt.

o Plausibilitat: Ist die Liste der Verdachtshypothesen abgearbeitet, so hat das System
einen oder mehrere Reparaturvorschlage bestimmt. Da bei der Auswertung der
Hypothesen bereits abgeleitete Ergebnisse nicht beriicksichtigt werden, muf im Falle
von Mehrfachfehlern noch eine Plausibilitatskontrolle durchgefiihrt werden. Durch
diese Kontrolle werden dann tberflissige Reparaturvorschlage ausgesiebt.

Alles in allem handelt es sich bei MegaFilEx um eine relativ typische Anwendung von
heuristisch modelliertem Wissen (durch die Testhierarchien sind in gewissem Mafe auch
Entscheidungsbaume involviert). Es gilt noch als Expertensystem der ersten Genera-
tion, bei dem man sich ausschlieflich auf die Verwendung heuristischen Wissens bei der
Diagnoseerstellung beschrankt hat.

Einige Teile von MegaFilEx sind noch in der Weiterentwicklung. Vor allem eine Er-
weiterung der Wissensbasis auf kausal modelliertes Wissen halten die Entwickler fiir un-
bedingt erforderlich, d. h. sie beabsichtigen beispielsweise, den Aufbau des zu diagnosti-
zierenden Plattenspeichers explizit in die Wissensbasis aufzunehmen.
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3.1.3 Ein Expertensystemwerkzeug zur Diagnose an CNC-
Maschinen

Ein Expertensystem, das vor allem fiir das ARCTEC-Projekt interessant ist, ist ein Ex-
pertensystemwerkzeug zur Diagnose an CNC-Maschinen, das am Fraunhofer Institut

(IAO) in Stuttgart entwickelt wurde [EPZ87]). Es handelt sich um ein weiteres heuri-
stisches System.

Auch bei diesem Expertensystemwerkzeug findet sich die typische Architektur eines
Expertensystems wieder, wie in Abbildung 3.5 gezeigt.

Benutzer-
schnittstelle

Abbildung 3.5: Aufbau des Expertensystemwerkzeugs zur Diagnose an CNC-Maschinen
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Interessant bei diesem System ist, daB es in zwei voneinander getrennten Versionen
existiert:

e Die Version, die in LISP implementiert wurde, dient dem Experten zur Erstellung
des Expertensystems. Er kann mit seiner Hilfe einerseits das Wissen in die Wis-
sensbasis eingeben, andererseits kann er das System auch zum Testen der von ihm
erstellten Wissensbasis verwenden. In letzterem Fall fungiert der Experte als Be-
nutzer des Systems.

e Die Version des Systems, die in C implementiert wurde, stellt das eigentliche Ex-
pertensystem dar, d. h. das System, das dem Maschinenbediener oder dem Service-
techniker als Diagnosewerkzeug dienen soll.

Das zur Nutzung vorgesehene Expertensystem ist in die zu diagnostizierende Maschine
integriert, was bedeutet, daf8 es direkt Daten von der Maschine erhalten kann. Wie auch
in Abbildung 3.5 zu sehen ist, mufl aber auch der Benutzer des Expertensystems noch
von ihm erfragte Daten eingeben.

Eine wichtige Einschrinkung dieses Systems ist, daB Anderungen an der Wissensbasis
nicht vor Ort, d. h. am Einsatzort, moglich sind. Sollte also an der Maschine ein Fehler
auftreten, den das Expertensystem noch nicht kennt, so ist es beispielsweise dem Service-
techniker nicht mdglich, entsprechende Anderungen in der Wissensbasis vorzunehmen.
Solche Anderungen kénnen nur vom Hersteller selbst vorgenommen werden, da es fiir den
Endbenutzer technisch nicht moglich ist.

Es handelt sich bei diesem Expertensystemwerkzeug um die Weiterentwicklung eines
bereits realisierten, in der Anwendung befindlichen Prototypen [EPZ87]. Diese Weiter-
entwicklung ist in mehrfacher Hinsicht verbessert worden, wobei die meisten Anderungen
die Wissensbasis betreffen:

e Das Expertensystem soll nicht nur auf einen ganz bestimmten Maschinentypen zu-
geschnitten sein, sondern es soll durch leichte Abwandlungen von Fakten und Regeln
auf verschiedene Maschinentyp iibertragbar sein, wobei die Maschinen jedoch aus
den gleichen Maschinenkomponenten bestehen.

e Desweiteren sollen Daten abgespeichert werden, die tiber die reine Diagnose hinaus-
gehen, fiir den Diagnoseverlauf aber durchaus von Bedeutung sein kénnen. Dabei
handelt es sich um Daten wie Standort, Alter der Maschine und Wartungsmafnah-
men.

o Auflerdem sollen Anleitungen fiir Instandsetzungsarbeiten eines Servicetechnikers
festgehalten werden, d. h. Tests durch Veranderungen bzw. Ausbauen von Maschi-
nenteilen sollen moglich sein.

e SchlieBlich soll die Anderbarkeit der Wissensbasis flexibler gestaltet werden.

e Die woh!l bedeutendste Anderung ist jedoch, daB in der Weiterentwicklung des Pro-
totypen eine Problemlosungskomponente existiert.
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Die Wissensbasis ist folgendermaflen aufgebaut:

o Fakten: Die Beschreibung eines Fakts erfolgt durch eine Faktdefinition, die bei der
Beschreibung einer Kompnente zwischen Maschinenteilname und Eigenschaftsname
des Maschinenteils unterscheidet. Durch den Maschinenteilnamen erhilt man die
Stelle, an der das Maschinenteil in der Maschine eingebaut ist, und durch den Ei-
genschaftsnamen erhéalt man das Symptom, das beobachtet oder gemessen werden
soll. Dabei kann ein Maschinenteil mehrere Eigenschaften besitzen. Sinn dieser
Zweiteilung ist es, eine klare semantische Unterscheidung zu erhalten und somit
eine bessere Ubersicht innerhalb der Wissensbasis.

e Einer Faktdefinition werden nun Attribute hinzugefiigt. In den Attributen sind
Informationen enthalten, die teilweise neu sind, teilweise jedoch auch in den Regeln
enthalten waren, wie sie in dem Prototypen vorlagen. Durch die Attribute kénnen
detailliertere Definitionen und Ableitungen gemacht werden. AuBerdem werden
durch die Faktattributierung Informationen aus der dynamischen Regelstruktur in
die statische Faktdefinition transformiert.

’

wenn Spindel Drehmoment hoch IST
und Werkstiick.Spandicke gering IST

Werkzeugschlitten.Geschwindigkeit
IST fast sicher zu hoch

\

=08

Abbildung 3.6: Beispielregel aus der Wissensbasis

e Die Regeln des Expertensystemwerkzeugs sehen so aus, dafi die Vorbedingungen
und Folgerungen im Gegensatz zu dem Prototypen nur noch mit UND verkniipft
werden diirfen. Die Regeln sind unabhingig voneinander und miissen nicht mehr in
eine Struktur fiir den Inferenzmechanismus eingefiigt werden (beim Prototyp waren
Wissen und Inferenz miteinander verknipft).

Weiterhin handelt es sich jedoch um heuristische Regeln, d. h. um Regeln, die auf den
Erfahrungen eines Experten beruhen, und dementsprechend mit Erfahrungswerten
versehen sind. Ein Beispiel fiir eine solche Regel ist in Abbildung 3.6 zu finden.
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3.2 Modellbasierte Diagnose—Expertensysteme

In diesem Kapitel sollen nun einige Diagnose-Expertensysteme vorgestellt werden, die zur
Diagnoseerstellung modellbasiertes Wissen heranziehen.

Auf diesem Gebiet wird in den letzten Jahren immer mehr geforscht, so daff hier
schon einige Systeme existieren, die beschrieben werden konnen. Stellvertretend sind dies
in dieser Arbeit das System von Davis, QUASIMODIS und die Expertensystemshell KEE.

3.2.1 Davis’ System

Eines der klassischen Systeme, die mit kausal modelliertem Wissen arbeiten, ist das Sy-
stem von Davis, das am Massachusetts Institute of Technology in Cambridge (USA) unter
Leitung von Randall Davis entwickelt wurde [Dav84]. Davis’ System soll die Diagnose
an elektronischen Schaltkreisen durchfiihren, und wurde bereits an mehreren Beispielen
getestet.

Zunachst wird in Abbildung 3.7 der allgemeine Aufbau von Davis’ System dargestellt.
Erwahnenswert ist die relativ komfortable Dialogschnittstelle, bei der der Experte die

Bauteile-
bibliothek

Funktionsbeschreibung
der Komponenten

Abbildung 3.7: Prinzipieller Aufbau von Davis’ System

Mébglichkeit haben soll, Wissen in Form von Schaltplénen in das System einzugeben, das
dann durch einen Parser fiir die Wissensbasis entsprechend aufgearbeitet wird [Dav84].



Kapitel 3. Verschiedene Diagnose-Expertensysteme : 41

Insgesamt wird das Wissen liber das zu diagnostizierende technische Gerat funktional
modelliert, d. h. es wird mit modellbasiertem Wissen gearbeitet. Dies spiegelt sich auch
in dem Aufbau der Wissensbasis wider, die in die Bereiche

o Strukturbeschreibung des technischen Gerdits

— physikalische Organisation des technischen Gerdts

— funktionale Organisation des technischen Geridts
o Verhaltensbeschreibung des technischen Gerdts

e Bauteilebibliothek

untergliedert ist.

Das Wichtigste bei dieser Untergliederung ist die Aufteilung in Strukturwissen und
Verhaltenswissen.

Die Beschreibung der Struktur des technischen Gerats beinhaltet dabei zum einen die
Beschreibung des physikalischen Aufbaus des Gerats und zum anderen die Beschreibung
der Funktion der einzelnen Komponenten des Gerats, und ist somit komponentenorien-
tiert. Damit erhalt man zwei verschiedene, jedoch miteinander verkniipfte Beschreibungen
des zu diagnostizierenden Gerits.

Die Strukturbeschreibung findet auf verschiedenen Ebenen mit unterschiedlichem De-
taillierungsgrad statt; sie ist also hierarchisch.

Die Basis—Ebene der Strukturbeschreibung wird, wie in Abbildung 3.8 an dem Beispiel
eines Addierers gezeigt, aus drei Konzepten aufgebaut: Module, Ports und Terminale.

Abbildung 3.8: Strukturbeschreibung auf oberster Ebene

Dabei kann man sich Module wie Black-Boxen vorstellen. Ports sind die Stellen, an
denen Informationen in die Module hinein- oder aus den Modulen herausfliefit, wobei
jeder Port wiederum mindestens zwei Terminale hat: ein Terminal an der Auflenseite
und mindestens ein Terminal an der Innenseite des Ports. Die Terminale sind primitive
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Elemente, an denen man auf der einen Seite den genauen Informationsflul untersuchen
kann, die auf der anderen Seite jedoch selbst keine interessante Unterstruktur haben.
Zwei Module kénnen nun verbunden werden, indem ihre Terminale iiberlagert werden.

In Abbildung 3.8 sieht man dies zwischen WIRE-1 und ADDER-1.

Wie bereits erwahnt wurde, wird die Struktur eines technischen Gerats in Davis’ Sy-
stem auf verschiedenen Ebenen verschiedenen Detaillierungsgrades beschrieben. Die Be-
schreibung des physikalischen Aufbaus wird bis zu den einzelnen Chips aufgeschliisselt; die
Beschreibung der Funktion der einzelnen Komponenten endet mit den einzelnen Gattern.
Dabei sind die Chips einerseits und die Gatter andererseits selbst wieder Black-Boxen,
von denen nur ihr Funktionieren oder Nichtfunktionieren interessiert. Sie liegen also auf
der Ebene mit dem hochsten Detaillierungsgrad. In Abbildung 3.9 ist das Gerat aus
Abbildung 3.8 detaillierter beschrieben. Auf dieser Beschreibungsebene sieht man auch,

Abbildung 3.9: Strukturbeschreibung auf tieferer Ebene

warum ein Port mehrere Terminale auf der Innenseite haben kann: Ports liefern die wich-
tige Information zum Wechseln von Abstraktionsleveln. In dem ausgewéhlten Beispiel
bedeutet dies, daB es durchaus niitzlich sein kann, den Informationsflu iber WIRE-1 als
Integer-Zahl zwischen 0 und 15 zu betrachten, daBl es aber auch von Néten sein kann die
vier Bits, die aus dem Addierer in den Port kommen einzeln zu untersuchen.
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[n der Wissensbasis wird die Strukturbeschreibung beispielsweise eines Moduls in Form
von Kommandos abgelegt. Ein Beispiel fiir eine solche Beschreibung ist in Abbildung 3.10
zu finden. In Abbildung 3.10 ist ein Prototyp eines Ripple-Carry-Addierers® definiert.

s

(definemodule adder NBitsWide
(repeat NBitsWide i
(part slice-i adder-slice)
(run-wire (input-1 adder) (input-1 slice-i))
(run-wire (input-2 adder) (input-2 slice-i))
(run-wire (ouput slice-i) (sum adder))
(repeat (-NBitsWide 1) i (run-wire (carry-out slice-i)
(carry-in slice-[i+1])))
(run-wire (carry-out slice-[NBitsWide-1]) (sum adder)))

Abbildung 3.10: Strukturbeschreibung eines Moduls

Belegt man nun den Breiten-Parameter in diesem Prototyp, so erhilt man eine Instanz
eines Ripple-Carry-Addierers.

Sowoh! der Prototyp, als auch die Instanzen eines Prototyps werden in der Wissensba-
sis abgelegt. Damit erreicht man, dal Informationen, die allen Instanzen eines Prototyps
gemeinsam sind, einmal in der Wissensbasis gespeichert werden. Die Definition eines Pro-
totypen wird schliellich in der Bauteilebibliothek abgelegt. Mit diesem Prototypen ist es
nun moglich, eine Instanz erst dann weiter zu detaillieren, wenn die entsprechende Infor-
mation benétigt wird. Damit kann man natiirlich sehr viel Speicherplatz einsparen. In
dem oben gewahlten Beispiel bedeutet dies, da der Addierer eigentlich aus zwei Halbad-
dierern und einem ODER~Gatter besteht und daB jeder Halbaddierer wiederum aus einem
XOR- und einem UND-Gatter besteht. Die Initialisierung sieht jedoch so aus, daB man
einen Addierer mit zwei Eingaben und einer Ausgabe hat, anstatt vier Beschreibungen
von unterschiedlichem Detaillierungsgrad und mit zwanzig Gattern.

Die Beschreibung der physikalischen Organisation eines Moduls besteht aus Begriffen
wie Gehause, Schaltplatte, Chip, etc. ; die Beschreibung der funktionalen Organisation
besteht aus:Begriffen wie Adder, Slice, Half-Adder, etc. . Da jede Komponente eine
physikalische und eine funktionale Beschreibung hat, erhalt man somit zwei miteinander
verkniipfte Beschreibungen. In Abbildung 3.11 ist die Verflechtung der beiden Beschrei-
bungen fir den Addierer graphisch dargestellt.

Neben der Strukturbeschreibung ist in Davis’ System auch eine Verhaltensbeschrei-
bung realisiert worden. Mit Verhaltensbeschreibung ist hier die Black-Box-Beschreibung
einer Komponente gemeint: wie verlaBt die Information die Komponente im Verhaltnis

8Fin Ripple—Carry—Addierer ist ein Addierer, bei dem der Ubertrag mit jedem Takt weiter nach vorne
gereicht wird.
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Abbildung 3.11: Verflechtung von physikalischer und funktionaler Beschreibung

dazu, wie sie sie erreicht hat? Dabei ist das Verhalten des Gerates und seiner Komponen-
ten statisch modelliert worden.

In Davis’ System wurde zur Verhaltensbeschreibung ein Constraint-artiger Ansatz
gewahlt. Das Verhalten des obigen Addierers wird beispielsweise durch die Relationen
der logischen Pegel der Terminale auf den Ports input-1, input-2 und sum ausgedriickt.
Diese Umsetzung ist in Abbildung 3.12 zu finden. Diese Regeln sind jedoch nicht gerichtet,

to get sum from (input-1 input-2) do (+ input-1 input-2)
to get input-1 from (sum input-2) do (- sum input-2)

to get input-2 from (sum input-1) do (- sum input-1)

Abbildung 3.12: Regeln zur Verhaltensbeschreibung eines Addierers

und eignen sich somit lediglich fiir eine Verhaltensbeschreibung eines analogen Schaltkrei-
ses. Die letzten beiden Regeln sind nicht gerade eine gute Verhaltensbeschreibung eines
Addierers: das Gerat fithrt keine Subtraktion durch; legt man einen logischen Pegel am
Ausgang an, so verursacht das Erscheinen eines logischen Pegels an dem einen Eingang
nicht das Erscheinen eines logischen Pegels an dem anderen Eingang. Somit beschreiben
die beiden letzten Regeln mehr die Inferenzen, die aus dem Verhalten des technischen
Gerates gezogen werden.
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Dies hat dazu gefiihrt, daB bei Davis’ System eine Unterscheidung getroffen wird
zwischen Simulationsregeln, die das digitale Verhalten, d. h. den elektrischen Flu8 in dem
Gerat beschreiben, und Inferenzregeln, die die Schliisse, die man aus dem Gerateverhalten
zieht, beschreiben. Diese Unterscheidung wurde jedoch nur aus Griinden der Ubersicht
getroffen, damit man eben genau erkennen kann, was Simulation und was Inferenz ist.

Die Simulations— und Inferenzregeln werden in zwei parallelen, aber getrennten Netz-
werken festgehalten. Um die Trennung zu erhalten, erhilt jedes Terminal zwei Slots: in
einem Slot werden die durch die Simulationsregeln berechneten Werte abgespeichert, in
dem anderen Slot die durch die Inferenzregeln berechneten Werte. In Abbildung 3.13
wird auch dies noch einmal graphisch dargestellt. Sinn einer solchen Realisierung der

Abbildung 3.13: Addierer mit einer Simulations- und zwei Inferenzregeln

Netzwerke ist es auch, dal man einem Terminal einen Wert zuordnen kann und dann
beobachten kann, was bei der Simulation passiert.

Insgesamt 1aBit sich feststellen, daB es sich bei Davis’ System um funktional, hierar-
chisch, komponentenorientiert und statisch modelliertes Wissen iiber das zu diagnostizie-

rende technische Gerat handelt.

Wie bereits erwahnt stellt Davis’ System eines der klassischen Systeme auf dem Gebiet
der mit modellbasiertem Wissen arbeitenden Expertensysteme dar. Seine Arbeit lieferte
die Grundlage fiir eine ganze Reihe anderer Arbeiten auf diesem Gebiet.
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3.2.2 QUASIMODIS

Ein weiteres System, das mit kausal modelliertem Wissen arbeitet, ist QUASIMODIS
(QUAlitative SImulation zur MOdellbasierten Diagnose dynamischer Systeme), das von
Robert Rehbold in seiner Dissertation vorgestellt wird [Reh91] und in der Arbeitsgruppe
von Herrn Prof. Dr. M. M. Richter an der Universitat Kaiserslautern entwickelt wurde
[Ric91).

Wie bereits in dem Abschnitt {iber modellbasiertes Wissen ausgefiihrt wurde (Kapitel
2), kann man die kausale Wissensmodellierung in funktionale und pathophysiologische
Wissensmodellierung, und diese wiederum in dynamische und statische Wissensmodellie-
rung unterteilen. Bei QUASIMODIS handelt es sich um ein System, bei dem funktionales,
dynamisches Wissen verarbeitet wird. Fiir den Gesamtaufbau ist es wichtig zu erwahnen,
daBl QUASIMODIS ein {ibergeordnetes Expertensystem bendtgt (beispielsweise ein heuri-
stisches), welches ihm die Fehlerhypothesen, die tiberpriift werden sollen, liefert. Auf die
Griinde hierfir wird spiter niher eingehen. Zuerst jedoch soll der Aufbau von QUASI-
MODIS in Abbildung 3.14 gezeigt werden.

QUASIMODIS kann, wie Abbildung 3.14 zu entnehmen ist, als Untermodul von einem
anderen Expertensystem verwendet werden. Die Kommunikation mit dem Benutzer, dem
Experten und gegebenenfalls der zu diagnostizierenden Maschine wird von einem {iberge-
ordneten, hier heuristischen System ibernommen. Dieses libergeordnete Expertensystem
liefert nun Fehlerhypothesen an QUASIMODIS, die von diesem iiberpriift werden sollen.
Notigenfalls werden weitere Symptome erfragt. Da die Benutzerschnittstellen von dem
ibergeordneten System realisiert werden sollen, wird darauf nicht weiter eingegangen®,
sondern direkt zur Wissensmodellierung in QUASIMODIS kommen, und damit zu der
Begriindung dafiir, warum QUASIMODIS ein {ibergeordnetes Expertensystem zur Gene-
rierung der Fehlerhypothesen benétigt. Der Grund ist einfach in der Art des Wissens zu
finden, mit dem QUASIMODIS arbeitet.

Bisher arbeiten die meisten modellbasierten Expertensysteme mit statischem Wissen.
Diesen Expertensystemen gegeniiber steht unter anderem QUASIMODIS, mit dem ein
integriertes Konzept zur Modellierung und Simulation einerseits und deren Nutzung fiir
die Diagnoseerstellung an dem modellierten Gerat andererseits entwickelt wurde. QUASI-
MODIS modelliert dabei auch die Dynamik des zu diagnostizierenden technischen Gerits.
Dabei wird zum einen das fehlerfreie, funktionstiichtige Gerat modelliert, zum anderen
werden, nach Lieferung einer oder mehrerer Fehlerhypothesen, die zugehdrigen fehlerhaf-
ten Modelle erstellt, die es ermdglichen, den genauen Fehler festzustellen. Da die Modelle
zur Simulation der einzelnen Fehler nur nach Bedarf erstellt werden, weil bei der Beriick-
sichtigung dynamischer Vorginge (z. B. Regelkreise, Riickkopplungen) in dem zu diagno-
stizierenden komplexen Gerit eine Erstellung simtlicher Fehlermodelle fast unmaglich
und nur mit erheblichem Mehraufwand verbunden ist, spricht man bei QUASIMODIS
von einem interpretierenden Ansatz. Die hinter QUASIMODIS steckende Idee soll in
Abbildung 3.15 verdeutlicht und anschlieBend erklart werden.

Entspricht das tatsichlich beobachtete Verhalten eines technischen Systems S nicht

9 Als Beispiel fiir eine solche Realisierung kann MED2 betrachtet werden.
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B Abbildung 3.14: Allgemeiner Aufbau von QUASIMODIS
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Abbildung 3.15: Die Idee hinter QUASIMODIS
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dem vom Simulator prognostizierten Verhalten fiir das zugehérige Modell M, so ist
durch das Modell nicht das tatsachlich vorliegende Gerit repréasentiert. Geht man davon
aus, da das Modell korrekt ist, d. h. , daB M, das Verhalten des korrekten Systems S.x
richtig vorhersagt, dann funktioniert das technische System S nicht wie S,x, sondern ist ein
anderes Gerat Srenter. Beil der Fehlersuche wird nun so vorgegangen, dafl ein verindertes
Modell Mpcnier gesucht wird, fiir das das prognostizierte Verhalten den Beobachtungen am
fehlerhaften System Spgenier entspricht. Aus den Unterschieden zwischen M x und Mpehier
hofft man, auf die Fehlerquelle(n) im tatsichlichen Gerat Riickschliisse ziehen zu kénnen,
indem man auf das Vorliegen von Korrespondenzen zwischen der Modellinderung und
der Systemanderung baut.

Zur Realisierung dieser Vorgehensweise werden Hypothesen F; in Form von Ande-
rungen gegeniiber der Struktur und/oder der Fuktionalitit des Modells M, generiert.
Aus dem urspriinglichen Modell M,; und der Liste von Anderungen erhilt man fiir jede
Fehlerhypothese F; ein Fehlermodell MF,, fir das jeweils ein Verhaltensgraph berechnet
werden kann. Ein Fehlermodell MF,, dessen Verhaltensgraph das beobachtete System-
verhalten enthalt, stellt ein potentielles Modell des vorliegenden Systems dar, ist also ein

Kandidat fur MFpepier.

Beim Aufbau der Wissensbasis, d. h. bei der Modellerstellung werden zunachst Kom-
ponenten mit thren Schnittstellen und Eigenschaften definiert, von denen dann Instanzen
zu einem flachen Modell'® zusammengesetzt werden. Dabei sind bei QUASIMODIS alle
Komponenten primitiv, d. h. es gibt keine zusammengesetzten Komponenten. Lediglich
das Gesamtmodell bildet eine iibergeordnete Hierarchiestufe. In QUASIMODIS hat man
sich gegen eine hierarchische Modellierung entschieden, da schon bei statischer Modellie-
rung die Ermittlung des Verhaltens einer komplexen Komponente relativ aufwendig ist;
im dynamischen Fall waren nicht nur Ein-Ausgabe-Relationen zu berechnen, sondern
neue Verhaltensregeln samt zugehdriger Constraints automatisch zu generieren, ein selbst
fir triviale Falle fast unlosbares Problem.

In QUASIMODIS erfolgt die Verhaltensbeschreibung des zu diagnostizierenden tech-
nischen Gerits in den Komponentendefinitionen, die wiederum in eine Bauteilebibliothek
eingetragen werden. Zur Definition einer solchen Komponentenklasse gehoren die Schnitt-
stellen zur Aulenwelt (Ports),deren Typen ( Wertebereich) und die Regeln, nach denen
sich das Bauteil verhilt, also die Angabe, wie die Komponente iiber ihre Schnittstellen
wirkt. AuBerdem legen die einzelnen Bauteile den an ihren Schnittstellen anliegenden
Werten bestimmte Constraints auf, die als Komponenten—-Constraints (im folgenden: K-
Constraints) bezeichnet werden. Diese K-Constraints sind unmittelbar den Komponenten
zugeordnet und wirken ausschliellich auf die Schnittstellen einer einzelnen Komponente.

Hat man fiir alle benotigten Bauteile Komponentenklassen definiert, so werden die
entsprechenden Instanzen fir das Modell erzeugt. Dabei werden die Ports der Kompo-
nenteninstanzen an Variable gebunden, iiber die die Komponenteninstanzen aufeinander
wirken, wobei iiberpriift werden muf}, ob die Variable vom gleichen Typ wie der Port
ist. Man erhalt somit ein Netz, dessen Knoten aus Variablen und Komponenteninstanzen

10Das Gerit wird hier flach modelliert, da ein hierarchisches dynamisches Modell groSe Anforderungen
an den Modellierer stellen wiirde: er miifite auf jeder Hierarchiestufe das Verhalten beschreiben und
zusitzlich noch fiir die Vertraglichkeit der Verhalten auf den verschiedenen Stufen garantieren.
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bestehen. Dieses Netz ist auBerdem so gestaltet, daB eine Variable jeweils nur mit Kom-
ponenteninstanzen verbunden ist und umgekehrt. Es reprisentiert die Modellstruktur,
und eine Belegung aller in dem Modell enthaltenen Variablen stellt einen Zustand des
modellierten Gerats dar. Ein Beispiel fiir ein solches Netz ist in Abbildung 3.16 zu finden.

7
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Abbildung 3.16: Beispielnetz

Um zu iberpriifen, ob das Verhalten des Modells bereits aufgrund der Verhaltensregeln
und K-Constraints eindeutig ist und dem Verhalten des modellierten Gerits entspricht,
werden ein oder mehrere typische Startzustinde ausgewihlt, mit denen eine Simulation
durchgefiihrt wird. Das Ergebnis einer Simulation ist ein gerichteter Verhaltensgraph,
dessen Knoten Zustdnde und dessen Kanten Zustandsiibergiange darstellen.

Im allgemeinen ist dieses Verhalten noch nicht eindeutig, d. h. ein Zustand hat mehrere
Nachfolger. Dies liegt daran, da mit qualitativen Werten gearbeitet wird und Relatio-
nen zwischen nicht direkt verbundenen Komponenten noch nicht reprasentiert sind. Sol-
che Relationen werden in QUASIMODIS durch Designer-Constraints (im folgenden: D-
Constraints) dargestellt. Im Gegensatz zu den K-Constraints kénnen die D-Constraints
jede beliebige Variable miteinander verkniipfen. Der Begriff Designer—Constraint kommt
daher, da man mit diesen Constraints Intensionen darstellen mochte, die der Entwickler
bei der Konstruktion des zu modellierenden Gerats hatte, z. B. bei der Dimensionierung
der verschiedenen Komponenten im Hinblick aufeinander. Uber die D-Constraints werden
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zusétzliche Verbindungen zwischen Variablen gegeben, die die Funktion des Gesamtmo-
dells spezifizieren.

Der gerade geschilderte Sachverhalt wird mit folgendem Beispiel verdeutlicht:

Beispiel 3.2.1 Fir ein gegebenes Rohr und eine gegebene Pumpe einer Anlage ist a priori
nicht klar, da8 das Rohr den von der Pumpe erzeugten Druck aushélt. Der Designer einer
Anlage wird aber natiirlich auf die entsprechend abgestimmte Dimensionierung achten, so
daB der ohne diese Zusatzinformation denkbare Fall des Rohrbruchs nicht auftreten kann.
Ein derartiger Zusammenhang wird in QUASIMODIS durch D-Constraints reprasentiert.

Die Modellierung selbst ist dann beendet, wenn das Modell bei der Simulation fir alle
ausgewahlten Startzustinde nur noch das tatsdchliche Verhalten liefert, d. h. wenn es
einen Verhaltensgraphen liefert, in dem jeder Knoten nur noch genau einen Nachfolger hat.
Fehlt die Eindeutigkeit, so ist die Aufgabe der Diagnoseerstellung nur unter erschwerten
Bedingungen moglich, jedoch immer noch erfiillbar.

3.2.3 Ein Expertensystem zur wissensbasierten Diagnose fiir
Flexible Fertigungssysteme

Ein Diagnose-Expertensystem, das modellbasiertes, pathophysiologisches Wissen zur
Losung eines Diagnoseproblems verwendet, ist das Expertensystem zur wissensbasier-
ten Diagnose fiir Flexible Fertigungssysteme, das in Aachen von Prof. Dr. M. Weck und
Gisela Kiratli entwickelt wurde [WK89, Kir|. Dieses Expertensystem wurde auf der LISP-
Maschine EXPLORER mit der Expertensystem-Shell KEE 3.0 (Knowledge Engeneering

Environment) entwickelt [kee86].

Zunachst wird in Abbildung 3.17 der Prinzipielle Aufbau dieses Diagnose-
Expertensystems dargestellt.

Die Wissensbasis untergliedert sich in zwei Hauptbereiche:

o Agenda

o gebietsspezifische Wissensbasis

Die Agenda ist wie eine Art Arbeitsspeicher zu verstehen: in ihr werden alle Zwi-
schenergebnisse des Diagnoseprozesses, die nicht verfolgten Ziele, die verworfenen Ziele
und das aktuell verfolgte Ziel abgelegt. Die Agenda dient also als Zwischenspeicher fiir
die Problemlésungskomponente.
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Abbildung 3.17: Allgemeiner Aufbau des Expertensystems zur wissensbasierten Diagnose
fir Flexible Fertigungssysteme



Kapitel 3. Verschiedene Diagnose—Expertensysteme 53

Das eigentliche gebietsspezifische Wissen wird in der Wissensbasis als kausales, patho-
physiologisches Modell abgelegt. Diese kausale Modellierung wird durch eine Zweiteilung
der gebietsspezifischen Wissensbasis realisiert, wie auch in Abbildung 3.18 zu sehen ist:

Systemwissen Fehlersuchwissen

Fehlerursachenbereiche

Abbildung 3.18: Aufteilung in System— und Fehlersuchwissen

o Systemwissen: dieses Wissen beinhaltet eine Beschreibung der Problemwelt mittels
Komponentenzerlegung und entsprechend zugeordnete charakteristische Eigenschaf-
ten, sowie Fragentexte; detaillierter gliedert sich das Systemwissen folgendermaflen
auf:

i) Komponentenzerlegung
ii) Merkmale
iii) Werte,
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wobei ii) und iii) die charakteristischen Eigenschaften der einzelnen Komponenten
darstellen.

o Fehlersuchwissen: dieses Wissen enthilt Fehlerbilder, eingeteilt nach Fehlerberei-
chen, Fehlerursachen und Symptomen; im Detail bedeutet dies folgende Einteilung:

1) Fehlerursachenbereiche
ii) Bereichswechsel/Fehlerursachen

iii) Symptommuster.

Durch die Unterteilung in Systemwissen und Fehlersuchwissen erhilt man eine weitge-
hende Entflechtung zwischen der Objektbeschreibung und der Problembeschreibung eines
technischen Systems.

Dabei findet die Aufteilung des Systemwissens nach dem Baukastenprinzip statt: man
macht eine hierarchische Einteilung des zu diagnostizierenden technischen Gerats in Kom-
ponenten und Unterkomponenten. Diese Unterteilung darf dabei beliebig weit gehen, wo-
bei auch gemeinsame Teilkomponenten entstehen konnen. Jeder Komponente lassen sich
charakteristische Eigenschaften zuordnen, die sich in Merkmale und Werte untergliedern.

Beispiel 3.2.2 Hier soll ein kleines Beispiel fiir ein Anlagenteil gezeigt werden:

o Komponente: Kabel
e Merkmal: Stromdurchflufl

o Wert: ausreichend oder unterbrochen

Auch das Fehlersuchwissen weist eine hierarchische Struktur auf, nur daf es sich diesmal
um eine Einteilung in Fehlerursachenbereiche handelt.

Jeder Fehlerursache ist eine Reihe von Symptomen in Form eines Symptommusters
zugeordnet, womit dokumentiert werden soll, welche Symptome zutreffen miissen, damit
die Fehlerursache eindeutig bestimmt werden kann. Dabei gilt:

Symptom = Merkmal + Wert

Wenn man das gesamte zu einer Fehlerursache gehorende Symptommuster betrachtet,
so ist es moglich, daB mehrere Fehlerursachenbereiche beteiligt sein konnen. Um diese
komplexen Abhingigkeiten zu entflechten, wurden die Begriffe ,lokale Fehlerursachen®
und ,, Bereichswechsel* eingefithrt.

Lokale Fehler beinhalten nur Symptome, die zu dem entsprechend zugeordneten Feh-
lerursachenbereich gehdren und stellen somit das Ziel einer Diagnose dar. Dagegen fiihren
Symptommuster von Bereichswechseln aus dem betrachteten Fehlerursachenbereich in
einen anderen, bis schlieBlich ein lokaler Fehler festgestellt werden kann.
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Wird eine Wissensbasis neu aufgebaut, so sollte mit der Eingabe des Systemwissens

begonnen werden. Ist dies eingegeben (inklusive zugehorigen Merkmalen und Werten), so
sollte das Fehlerwissen eingegeben werden.

Zur Darstellung der hierarchischen Wissensstruktur wurden Frames gewahlt.

Als nachstes soll kurz auf drei der iibrigen Komponenten des Systems eingegangen
werden.

o Wissensakquisitionskomponente: folgende Maglichkeiten sind hier realisiert worden:

— der Experte kann Anderungen und Erweiterungen an der Wissensbasis vorneh-
men;

— die Wissensakquisitionskomponente stellt dem Experten die komplexen Zusam-
menhange der Wissensbasis transparent und iiberschaubar dar, da der Experte
iber keine speziellen Programmierkenntnisse verfiigen mu$;

— die Wissensakquisitionskomponente ist in gewissem Mafle automatisiert, was
bedeutet:

* sie verfiigt iiber einen automatischen Konsistenzcheck der Eingabe;

* es werden getrennte Mends fiir Systemwissen und Fehlerwissen angeboten;

e Prozefankopplung: Uber die ProzeBankopplung werden aktuelle ProzeBdaten emp-
fangen, die fir die interne Weiterverarbeitung aufbereitet werden. Das bedeutet,
dafl die erforderlichen Symptome nicht nur vom Anwender erfahrbar sind, sondern
auch direkt von dem zu diagnostizierenden Gerit selbst. ProzeBdaten sind dabei:

— Fehlermeldungen
— Storungsmeldungen
— Statusmeldungen

Diese Prozefidaten kénnen von dem Expertensystem automatisch, ohne Wissen des
Benutzers, erfafit und eingebracht werden.

Zur Problemldsungskomponente ist zu sagen, daf8 es zwei Maoglichkeiten gibt, zu einer
Diagnose zu kommen:

e die Problemlésungskomponente sucht die Losung absolut selbstandig;

e der Benutzer gibt dem Sysiem eine verdachtige Fehlerursache vor, die es zu bestati-
gen oder zu verwerfen gilt.
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3.3 Fallbasierte Diagnose—Expertensysteme

Ein relativ neues Forschungsgebiet stellen fallbasierte Diagnose-Expertensysteme dar.
Fertige Systeme sind auf diesem Gebiet in der Literatur kaum zu finden, so da8 in dieser
Arbeit lediglich ein System beschrieben wird, namlich PATDEX, da es das einzige ausfiihr-
lich beschriebene fallbasierte Diagnose-Expertensystem war. Die meisten Anstrengungen
gelten in diesem Gebiet dem maschinellen Lernen, das bedeutet, das Interesse liegt mehr
darin, wie man Schliisse aus der Falldatenbasis ziehen kann (ein Stichwort ist hier analo-
giebasiertes Lernen) [PS89].

3.3.1 PATDEX

In diesem Kapitel mochten wir uns mit einem System beschéaftigen, das ausschlieBlich mit
Wissen arbeitet, das in Form von Féllen und Erfahrungen vorliegt. Es handelt sich hierbei
um das System PATDEX (PATtern Directed EXpert system) und seine Weiterentwicklung
PATDEX/2, das u. a. von Stefan Wefl in der Arbeitsgruppe von Prof. Dr. M. M. Richter
an der Universitdt Kaiserslautern entwickelt wurde [WeB90]. PATDEX selbst ist ein
eigenstandiger Prototyp, der alleinstehend zur Diagnosefindung verwendet werden kann,
wahrend PATDEX/2 eine Ankopplung oder sogar Erweiterung des MOLTKE-Systems
darstellt [Ric91], auf das wir im Verlauf dieser Arbeit noch eingehen werden. Aber auch
PATDEX/2 soll als alleinstehendes Expertensystem realisierbar sein.

Der prinzipielle Aufbau von PATDEX ist in Abbildung 3.19 dargestellt.

Die Wissensbasis von PATDEX ist demnach in zwei Bereiche unterteilt:

o Falldatenbasis

o FErfahrungsgraph

Der Problemlésungsproze des Systems wird durch den Benutzer gestartet, indem er be-
obachtete Symptome eingibt, die der aktuellen Problemsituation entsprechen. PATDEX
versucht dann, mittels eines AhnlichkeitsmaBes, den ahnlichsten Fall samt zugehoriger
Losung in der Fallbasis aufzufinden, wobei vom Benutzer gegebenenfalls weitere Sym-
ptome und Symptomwerte erfragt werden. Ebenfalls mit in den Problemlésungsprozef
einbezogen wird der Erfahrungsgraph, der in Form eines assoziativen Netzwerkes vorliegt,
durch das Zusammenhéange zwischen Symptommustern, Féllen und partiellen Determina-
tionen zwischen Symptomen reprasentiert werden. Der Erfahrungsgraph wird nach jeder
Diagnosesitzung durch das System erginzt, was bedeutet, dal PATDEX in der Lage ist,
dieses Wissen aus bereits durchgefithrten Sitzungen zu erlernen.

Die Falldatenbasis wird bei Erstellung eines Expertensystems von einem Experten mit
einer hinreichend grofien Anzahl von bereits diagnostizierten Fallen gefiillt. Auflerdem hat
der Experte die Moglichkeit, das System in gewisser Weise zu ,trainieren, d. h. er kann
am Aufbau des Erfahrungsgraphen mitwirken.
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Abbildung 3.19: Allgemeiner Aufbau von PATDEX
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Zum einen werden PATDEX also von vornherein eine gewisse Anzahl von Fillen mit
auf den Weg gegeben, zum anderen werden in der Falldatenbasis aber auch alle von dem
System selber bearbeiteten und gelésten Fille abgelegt. Dabei kénnen sowohl der Benut-
zer, als auch der Experte Korrekturen vornehmen, falls eine Diagnose nicht gestimmt hat.
Die Diagnosefalle stellen nun den zentralen Reprasentationsformalismus von PATDEX
dar. Ein Fall Ci wird im Kontext des PATDEX-Systems als ein 4-Tupel mit Cy = (Sity,
€k, bk, D;) verstanden, wobei gilt:

Siti ist die Beschreibung einer zu diagnostizierenden Situation
ek ist die Eingangsevidenz, mit 0<ex<1
dx ist die Diagnoseevidenz, mit 0<6, <1

D; ist die zum Fall Ci gehérige Diagnose

Dabei wird durch Sit; die konkrete Situation, in der ein Servicetechniker die Diagnose D;
gestellt hat, beschrieben. Die Parameter € und é haben fiir den Diagnoseproze8 folgende
Bedeutung:

e Ein Fall Ci wird als mogliche Losung fiir das aktuelle Diagnoseproblem in Betracht
gezogen, falls sim(Stt, Sit,)>e gilt, wobei Sit die Situationsbeschreibung des gerade
zu bearbeitenden Falles ist und Stt, die aus der Fallbasis zum Vergleich herangezo-
gene Situationsbeschreibung des Falles Cj.

e Die im Fall Ci vermerkte Diagnose wird von PATDEX gestellt, falls sim(Sit, Sit,)>6
gilt.

Dabei kann der Schwellwert ¢ als ein Wert verstanden werden, ab dem ein Fall Cj als
zu einer gerade zu diagnostizierenden Situation hinreichend dhnlich betrachtet wird, so
dafl die Erhebung weiterer Symptome des Falles Cy sinnvoll ist. Der Schwellwert é; kann
als Ma8 fiir die bei einer Diagnose D; minimal geforderte Ahnlichkeit zwischen Fall und
Situation interpretiert werden. Es bietet sich an, 6x in Abhéngigkeit von der Diagnose D;
zu bestimmen. Wird eine Diagnose D; irrtimlich gestellt und verursacht dabei geringe
Folgekosten, so kann & relativ niedrig angesetzt werden. Fallen durch die Diagnose D;
jedoch hohe Folgekosten an, so ist §; entsprechend hoch zu wahlen.

Beispiel 3.3.1 Mit den folgenden beiden Beispielen soll der eben ausgefiihrte Sachverhalt
niher erlautert werden.

i) Eine Diagnose ,Sicherung defekt“, sollte sie nicht richtig sein, verursacht niedrige
Folgekosten, da sie im Normalfall leicht zu iberpriifen ist. In diesem Fall kann 6
sehr niedrig angesetzt werden.

ii) Eine Diagnose ,Antriebslager defekt“, sollte sie nicht richtig sein, kann dagegen
sehr hohe Folgekosten verursachen, da ihre Uberpriifung sich sehr viel aufwendiger
gestalten kann. In diesem Fall sollte é; sehr hoch angesetzt werden.
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Bei Eintreten des Extremfalls 6x=1 wird eine exakte Ubereinstimmung der zu diagnosti-
zierenden Situation und der Situation des zum Vergleich herangezogenen Falles gefordert.

Die Falldatenbasis von PATDEX wird bei einem neu zu bearbeitenden Fall partitioniert.
Dabei werden die abgespeicherten Falle in fiinf verschiedene Klassen eingeteilt.

Sei p=sim(Sit,Sity) mit ~2<¢<1 definiert als die Ahnlichkeit der Situationsbeschrei-
bung des Falles Cx mit der aktuellen Situation Sit, €; die Eingangsevidenz und 6 die im

Fall C definierte Diagnoseschwelle mit €, <8, <1. Es entstehen nun folgende Klassen von
Fallen:

Bewiesen falls ¢=1,
Ausreichend falls 6<¢<1,
Wahrscheinlich  falls e<¢<é,
Maoglich falls 0<¢<e,
Unwahrscheinlich falls ¢<0.

Diese Art der Klasseneinteilung definiert eine Art Fenster iiber der eigentlichen Fallda-
tenbasis. Der DiagnoseprozeB, also der KontrollfiuB des PATDEX-Systems, wird durch
die aktuell betrachtete Klasse von Fallen bestimmt. Damit jedoch keine mégliche Lésung
iibersehen werden kann, wird das Ahnlichkeitsma8 bei der Erhebung eines Symptoms fiir
jeden Fall, in dem das entsprechende Symptom erfiillt ist, neu berechnet.

Am Ende dieses Abschnittes wird noch kurz auf die Weiterentwicklung von PATDEX,
namlich PATDEX/2 eingegangen. Wahrend, wie bereits erwahnt, der PATDEX-Prototyp
als ,stand-alone“-System konzipiert wurde, das zur Inferenz nur das Wissen verwen-
den kann, das in Form von Diagnosefillen vorliegt, ist das PATDEX/2-System in die
MOLTKE 3-Werkbank integriert. Daher ist es naheliegend, das technische Hintergrund-
wissen, das in MOLTKE 3 reprasentiert ist, fiir PATDEX/2 nutzbar zu machen.

Eine Méoglichkeit dafiir, dieses Hintergrundwissen sinnvoll zu nutzen, ist die Expansion
einer Situationsbeschreibung eines Falles, durch die man den Aufwand einer Diagnoseer-
stellung haufig einschranken kann. Liegt beispielsweise das Symptom ,Licht = brennt“
vor, so kann die Situationsbeschreibung des gerade zu bearbeitenden Falles aufgrund ei-
ner im Hintergrundwissen abgelegten Regel ,,Wenn das Licht brennt, so ist die Netzspan-
nung vorhanden“ durch das Symptom ,Netzspannung = vorhanden®“ expandiert werden,
d. h. einige Symptome kénnen aus dem Vorliegen anderer Symptome geschlossen werden,
ohne Extraaufwand fiir den mit dem System arbeitenden Techniker.

Eine weitere Anderung des PATDEX /2-Systems ist, daB die Fallbasis beim Bearbeiten
eines Falles noch detaillierter partitioniert wird.

Die jedoch signifikanteste Anderung im Vergleich zum PATDEX-Prototyp ist, da8
der Erfahrungsgraph wegfillt. Beim PATDEX-Prototyp werden gewisse Informationen
getrennt, in Form dieses Graphen reprasentiert. Bei PATDEX /2 werden diese Informa-
tionen mit den Fillen zusammen in der Falldatenbasis abgelegt, liegen also nicht mehr
so explizit vor. Eine weitere wichtige Anderung ist, daB die Symptome in PATDEX/2
nicht mehr gleichgewichtet sein miissen. Das Lernverfahren ist insgesamt zwar verandert
worden, aber die eigentliche Fahigkeit des Lernens bleibt dem System erhalten.
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3.4 Statistische Diagnose—Expertensysteme

In diesem Abschnitt der Arbeit wird nun das statistische Diagnose-Expertensystem PRO-
SPECTOR vorgestellt. Auch in diesem Bereich ist es sehr schwer, existierende Experten-
systeme zu finden. Dies merkt man auch daran, daB hier kein technisches System vorge-
stellt wird, sondern stellvertretend ein System aus dem Anwendungsgebiet Geologie, an
dem prinzipielle Erkenntnisse jedoch ebenfalls gut zu vermitteln sind. Eine Erklarung fir
den Mangel statistischer Diagnose-Expertensysteme ist bereits vorher schon einmal gelie-
fert worden, ndmlich die, daB man zur Erstellung reprasentativer Statistiken hinreichend
grofle Falldatenbasen benétigt, die anscheinend noch nicht vorhanden sind.

3.4.1 PROSPECTOR

Ein Expertensystem, bei dem das Wissen in statistischer Form modelliert wurde, ist PRO-
SPECTOR. Urspriinglich wurde PROSPECTOR entwickelt, um bei der Erforschung von
Bodenschatzen zu helfen, besonders bei der Beurteilung regionaler Bodenschatze [DR83].
Spater wurde es auch in Gebieten wie der Beurteilung von Schiirfstellen, der Auswahl von
Bohrstellen, oder der numerischen Simulation eingesetzt.

In dieser Arbeit wird das System vorgestellt, mit dessen Hilfe Schurfstellen bewertet
werden sollen.

Der allgemeine Aufbau von PROSPECTOR ist in Abbildung 3.20 graphisch darge-
stellt.

Den typischen Benutzer von PROSPECTOR - wenn es bei der Bewertung von Schiirf-
stellen eingesetzt wird — stellt ein Geologe dar, der gerade mehrere Tage damit verbracht
hat, eine Oberflichenuntersuchung an einer Schiirfstelle durchzufiihren, dabei einige in-
teressante Informationen erhalten hat, und nun gerne einen Spezialisten zu Rate ziehen
mochte bei der Beurteilung, inwieweit die Schiirfstelle einem klassischen Modell fiir Erz-
ablagerungen entspricht.

Die Benutzerschnittstelle iibernimmt die Dialogfiihrung mit dem Geologen und stellt
ihm zunichst Fragen iiber Gesteins— und Mineraltypen, die an der Schiirfstelle vorgefun-
den wurden, oder dort vermutet werden. Die meisten Fragen bei diesem Dialog kdonnen
mit Ja oder Nein beantwortet werden. Im Verlauf des Dialogs versucht PROSPECTOR
dann, ein bestimmtes verdachtiges Modell zu bestatigen.

Auch eine Erklarungskomponente steht zur Verfiigung, die dem Benutzer Fragen zur
Vorgehensweise des Systems!! beantworten kann.

Eine spezielle Wissensakquisitionskomponente existiert in PROSPECTOR nicht. Das
Wissen, also die verschiedenen Modelle fiir Erzablagerungen, wird nach statistischen Er-
hebungen von einem Wissensingenieur oder einem Experten direkt in Form von Inferenz-

'1Ein Beispiel fiir solche Fragen sind Warum-Fragen. Sie werden vom Benutzer gestellt, wenn er wissen
mochte, warum er von dem System nach einer bestimmten Angabe gefragt wird, aus deren Beantwortung
fiir ihn nicht zu erkennen ist, welchen Zweck sie hat.
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Abbildung 3.20: Allgemeiner Aufbau von PROSPECTOR
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netzwerken in die Wissensbasis eingegeben.

Fir die Bewertung von Schiirfstellen wurden von Geologen Modelle fiir Erzablagerun-
gen erstellt. Diese Modelle werden in Inferenznetzwerke kodiert und in die Wissensbasis
eingegeben. Ein Ausschnitt aus einem solchen Inferenznetzwerk eines Modells fiir Erzab-
lagerungen ist in Abbildung 3.21 graphisch dargestellt.
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Abbildung 3.21: Ausschnitt eines Inferenznetzwerkes eines Modells fiir Erzablagerungen

Wie man dem Bild entnehmen kann, ist das Inferenznetzwerk wie ein Baum aufgebaut.
Die S6hne eines Knotens stellen die Bedingungen fiir die Gultigkeit des Vaterknotens dar.
Den inneren Knoten des Baums sind nun Werte zugeordnet. Diese Werte stellen die
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a priori Wahrscheinlichkeiten fiir die Giltigkeit eines Knoten dar. An den Kanten des
Baums stehen zwei Werte: A und M.

A beinhaltet die Chance, mit der die a priori Wahrscheinlichkeit des Vaterknotens
multipliziert wird, wenn die in dem Sohnknoten enthaltene Bedingung erfiillt ist. A bein-
haltet die Chance, mit der die a priori Wahrscheinlichkeit multipliziert wird, wenn die in
dem Sohnknoten enthaltene Bedingung nicht zutrifft.

In dem graphisch abgebildeten Inferenznetzwerk in Abbildung 3.21 bedeutet dies bei-
spielsweise, dafi das Vorhandensein von feiner bis mittlerer Kornung die Wahrscheinlich-
keit fiir das Vorliegen suggestiver Beschaffenheit von Eruptivgesteinen verdoppelt (0.1x2),
wahrend das Nichtvorhandensein von feiner bis mittlerer Kérnung dazu fiihrt, da$ die

Wahrscheinlichkeit fiir das Vorliegen suggestiver Beschaffenheit von Eruptivgesteinen so
gut wie Null ist (0.1x0.000001).

Nun fehlt noch die Erklarung fiir die gestrichelten Pfeile in Abbildung 3.21. Knoten,
von denen ein solcher Pfeil ausgeht, stellen Kontexte dar. Damit nun fiir den Vaterknoten
eines solchen Kontext-Knotens weitere Evidenz gesammelt werden kann, mufl der Kontext
mit der innerhalb des an der Kante angegebenen Intervalls liegenden Sicherheit etabliert
werden.

Wie nun die einzelnen Werte genau verrechnet werden, wird in dieser Arbeit nicht
weiter ausgefiihrt, da diese Aufgabe von der Problemlésungskomponente erfillt wird..
Die Verrechnungsschemata von PROSPECTOR sind in [Bec92] zu finden.
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3.5 Diagnose-Expertensysteme, die Wissen in
Form von Entscheidungsbdumen verwenden

Im letzten Teil dieses Kapitels soll nun ein Diagnose-Expertensystem beschrieben werden,
das Wissen in Form eines Entscheidungsbaumes verwendet. Es handelt sich um DIWA,
und gehort zu den wenigen Expertensystemen die auf diesem Gebiet existieren.

3.5.1 DIWA

Ein System, bei dem das Wissen in Form von Fludiagrammen modelliert wird, ist DIWA
(Dlagnosewerkzeug mit graphischer WissensAkquisition), das unter Leitung von Gabriele
Schmiedel in der zentralen Forschungs— und Entwicklungsabteilung von SIEMENS ent-
wickelt wurde [Sch91].

Mit DIWA wurde unter anderem ein Werkzeug entwickelt, das eine automatisierte
Entwicklung eines wissensbasierten Systems ermdglichen soll, und den traditionellen Ent-
wicklungsweg, namlich die Wissensakquisition durch einen Wissensingenieur, drastisch
verkiirzen soll. Bei DIWA ist es moglich, dal der Experte sein Wissen direkt iiber eine
graphische Wissensakquisitionskomponente in die Wissensbasis eines Expertensystems
eingibt.

Der prinzipielle Aufbau von DIWA ist in Abbidung 3.22 dargestellt. Dieser Abbildung
ist zu entnehmen, dal DIWA aus dem DIWA-Entwicklungssystem und aus dem DIWA-
Ablaufsystem besteht. Das Entwicklungssystem besteht aus den Moduln:

o Graphische Wissensakquisitionskomponente: Realisiert die graphische Benutzero-
berfliche fir den Experten zum Erstellen der graphischen Wissensstrukturen.
Hier werden einfache Uberpriifungen vorgenommen (unerlaubte Verkniipfungen von
Basis-Symbolen,etc.) und deren Verletzungen dem Benutzer sofort angezeigt.

o Wissensbasisgenerierungskomponente: Erzeugt aus den vom Experten eingegebe-
nen graphischen Wissensstrukturen die ablauffahige Wissensbasis. Hierbei werden
gewisse Konsistenziiberpriifungen vorgenommen. Sind Fehler vorhanden, so werden
in einem Ubersetzungsprotokoll die entsprechenden Meldungen festgehalten.

o Testumgebung: Entspricht der Benutzeroberfliche des Ablaufsystems mit zusatzli-
cher Trace-Funktionalitit und einem Ubersichtsgraphen zum einfachen Testen von
erzeugten Wissensbasen.

o Diagnosemodell der ,defekten Maschine“ und Strategie der Modellabarbettung: Rea-
lisiert zum einen die statische Wissensstruktur in Form der Basis-Einheiten (Pro-
blemknoten, Reparaturanleitungen, Indizien,...) und deren mogliche Verkniipfungen
und zum anderen den dynamischen Teil des Wissens (Problemursachensuche, Riick-
spriinge,etc.), also die Abarbeitung der statischen Wissensstrukturen, die mit Hilfe
des Modells der defekten Maschine beschrieben sind.
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Abbildung 3.22: Allgemeiner Aufbau von DIWA
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Das Ablaufsystem besteht aus den Moduln

o Benutzeroberfliche des Ablaufsystems: Realisiert die Dialoge mit dem Benutzer
wiahrend einer Sitzung. Es werden Parameterwerte erfragt, Erlauterungen und Re-
paraturanleitungen ausgegeben. Der Benutzer kann sich weitere Informationen iiber
die Sitzung anzeigen lassen.

o Diagnosemodell der ,defekten Maschine“ und Strategie der Modellabarbeitung: siehe
oben.

globales Problem
defekte Maschine

T

Parameter] >0 &
Parameterl <= §

| Teilproblem 1 | _ | Teilprobiem n

td LY rd -
I ~ @ o
.’ . ’ .

Teilproblem il

Abbildung 3.23: Diagnosemodell der ,defekten Maschine®



Kapitel 3. Verschiedene Diagnose-Expertensysteme 67

In der Wissensbasis von DIWA sind das Modell der defekten Maschine und die Abar-
beitung dieses Modells miteinander verzahnt abgelegt.

Das in Abbildung 3.23 dargestellte Diagnosemodell der defekten Maschine beschreibt
die Zerlegung des globalen Problems ,defekte Maschine* in Teilprobleme. Diese Zerlegung
ist hierarchisch und endet bei den Fehlerursachen, die durch die zugehorigen Reparaturan-
leitungen reprasentiert werden, oder bei den sogenannten Wartungsausgingen, mit denen
Situationen bezeichnet werden, in denen die Rufbereitschaft oder der Experte um Hil-
festellung gebeten werden, da das Expertensystemwissen nicht mehr ausreicht, um eine
Diagnose zu erstellen.

Das somit erhaltene Modell 1a8t sich graphisch als Baum darstellen, bei dem das
globale Problem defekte Maschine die Wurzel, die Teilprobleme die Knoten und die Re-
paraturanleitungen oder Wartungsausgange die Bldtter darstellen.

Durch die Kanten werden in diesem Baum die Uberginge von einem Teilproblem zum
nachsten dargestellt. Sie sind durch zwei Beschriftungstypen beschriftet, durch Indizien
und Rethenfolgen, um die Fehlerlokalisierung durch moglichst friithzeitige Einschrankung
der Suche im Baum auf einen Teilbaum zu beschleunigen. Dabei besteht ein Indiz aus
einer Menge von Konstanten und Parametern und aus mehreren Indizbedingungen, die
jeweils einem Nachfolger zugeordnet sind und in denen wiederum nur Parameter und
Konstanten verwendet werden, die im Indiz angegeben sind.

Fiir die Indizbedingungen gibt es eine Sprache, die die Verkniipfungsmaglichkeiten von
Parametern und Konstanten zu einer Indizbedingung beschreibt.

Indizbedingungen konnen aus komplexen Klauseln bestehen, die durch ,und“ und
,oder* verbunden sind. Die zu einem Indiz gehérigen Indizbedingungen miissen nicht
disjunkt sein.

Eine besondere Indizbedingung ist SONST, mit der das Komplement aller zu einem
Indiz gehorigen Indizbedingungen bezeichnet wird.

Beispiel 3.5.1 Hier soll ein Indiz mit seinen Bedingungen gezeigt werden:

Indiz: Indiz-1
Parameter: Vorwartsleistung, Solleistung, Reflektierte-Leistung, Plasma

Indizbedingungen:

Indizbedingung-1:

BETRAG(Vorwirtsleistung — Solleistung) < 10%(Solleistung) &
Reflektierte — Leistung > 0 &

Reflektierte — Leistung < 3%(Solleistung) &

Plasma = vorhanden
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Indizbedingung-2:
Vorwartsleistung = 0 &
Solleistung > 0 &
Reflektierte — Leistung = 0 &
Plasma = nicht - vorhanden

Indizbedingung-3:
SONST

Gibt es kein geeignetes Indiz, mit dem die Vorgehensweise festgelegt werden kann, so wird
eine Rethenfolge genommen, die fiir die Teilprobleme eines Problems eine Abarbeitungs-
reihenfolge vorgibt, die vom Experten wahrend der Entwicklungsphase aufgrund seines
Erfahrungsschatzes (z. B. Reparaturkosten, Auftrittshiufigkeit, Uberpriifungsaufwand)

festgelegt wird. AuBerdem kann jeder Problemknoten, wenn er betrachtet wird, eine
Erklirung liefern!?.

Nun gibt es auch noch einen besonderen Problemknoten, den sogenannten Ricksprung-
knoten. Dieser ist dadurch gekennzeichnet, da er an der nachfolgenden Kante eine In-
dizbeschriftung hat, zu der es eine Indizbedingung gibt, die das Nichtvorhandensein des
zum Riicksprungknoten gehérenden Problems charakterisiert.

Um in dem Diagnosemodell von der Gro8e her handhabbare Strukturen zu erhalten,
wird die gesamte Wissensbasis von DIWA automatisch modularisiert, d. h. die abgeschlos-
sene Wissensstruktur-Wissensbasis wird in Wissensmodule zerlegt, die der hierarchischen
Modularisierung des komplexen Modells dienen. So erhilt man sich eine gewisse Uber-
sicht, die bei komplexen technischen Geraten, die diagnostiziert werden sollen, von Néten
ist.

In DIWA wird diese automatische Wissensmodulgenerierung bei der Wissensbasiser-
stellung nach folgendem Prinzip vorgenommen:

Jeder Riicksprungknoten erzeugt ein neues Wissensmodul, dessen oberster Knoten
(Startknoten) er selbst wird. Im dariiberliegenden Wissensmodul wird dann anstelle des
Riicksprungknotens ein Stellvertreter eingehangt, der Verwaltungsinformationen und den
Verweis auf das durch ihn vertretene Wissensmodul enthalt.

Neben dieser automatischen Wissensmodulgenerierung, kann auch der Experte selbst
weitere Wissensmodule definieren, die einen beliebigen Problemknoten als Startknoten
besitzen.

Der Sachverhalt der Modularisierung ist in Abbildung 3.24 graphisch dargestellt.

DIWA stellt, wie bereits zu Beginn erwihnt wurde, ein Expertensystem dar, bei dem
bei der Abarbeitung der Wissensbasis jeder Schritt von vornherein genau vorgegeben ist,
also beispielsweise mit der Abarbeitung eines MODULA-Programms verglichen werden
konnte. Auf die Einsetzbarkeit eines solchen Expertensystems wird in Kapitel 4 naher
eingegangen.

2Eine solche Erklirung kann zum Beispiel so aussehen, daB in ihr vor einem nachfolgenden Indiz eine
Anleitung zum Ausbau bestimmter Teile enthalten ist.
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Abbildung 3.24: Modularisierung von Wissensbasen in DIWA



Kapitel 4

Bewertung der verschiedenen
Wissensmodellierungsarten und

Vorstellung einer Alternative in
Form des Hybrids MOLTKE 3

Nachdem in den vorherigen Kapiteln die grundlegenden Wissensmodellierungsarten fiir
technisches Diagnosewissen und einige bereits existierende Diagnose-Expertensysteme,
die vorwiegend auf nur einer Wissensform basieren, vorgestellt wurden, soll in diesem
Kapitel darauf eingegangen werden, welche Vorteile und welche Probleme durch die
einformige Modellierung technischen Wissens entstehen, und warum es auf lange Sicht
sinnvoller ist Diagnose-Expertensysteme zu entwickeln, die mit verschiedenartig model-
liertem Wissen arbeiten, sogenannte Hybride. Im AnschluB an diese Diskussion wird dann
der Hybrid MOLTKE 3 vorgestellt, der sowohl mit heuristischem, als auch modellbasier-
tem und fallbasiertem Wissen arbeitet.

Die Probleme, die bei der Verarbeitung von in nur einer Form modelliertem Wissen auf-
treten, sind bei den verschiedenen Wissensmodellierungsarten unterschiedlich. Wahrend
bei den einen Systemen beispielsweise der Aufwand bei der Wissensakquisition enorm
hoch ist, liegt das Problem bei anderen Systemen wiederum mehr in der verniinftigen
Verarbeitung des akquirierten Wissens.

Die Vor— und Nachteile der einzelnen Wissensmodellierungsarten werden wieder ab-
schnittsweise in folgender Reihenfolge beschrieben:

e heuristisch
e modellbasiert

fallbasiert

statistisch

Entscheidungsbaume und -tabellen
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Die Beurteilung der verschiedenen Wissensmodellierungsarten findet nach folgenden Ge-
sichtspunkten statt:

Objektivierbarkeit (Korrektheit innerhalb des Modells?)

Korrektheit (Korrektheit in Bezug auf die Realitat?)

Effizienz

Anwendungsspektrum

Anwendbarkeit fiir komplexe Probleme

Benutzerinteraktion (Kann der Benutzer eigene Vorschliage einbringen?)
Verstandlichkeit

Aufwand bei der Wissensakquisition

Anderungsfreundlichkeit

Unsicherheiten (Inwieweit kénnen Unsicherheiten erfafit werden?)

Die Vor- und Nachteile und eine Bewertung der verschiedenen Wissensmodellierungsarten
nach den gerade genannten Gesichtspunkten sind im AnschluB an diesen Abschnitt in
Tabelle 4.1 und in Abbildung 4.1 noch einmal {ibersichtlich zusammengefafit.

4.1 Heuristische Wissensmodellierung

Kernpunkt der heuristischen Wissensmodellierung sind die mit Unsicherheit behafteten,
auf der Erfahrung eines Experten beruhenden Symptom-Diagnose—Assoziationen.

Die Tatsache, daBl mit diesem Wissen auch Unsicherheiten modelliert werden, ist ei-
ner der Vorteile heuristischer Systeme, da das Expertenwissen nicht immer nur sicher ist,
sondern auch der menschliche Experte mit unsicherem Wissen an einer Diagnose arbei-
tet. Aber nicht nur die menschliche Vorgehensweise ist ein Grund, Wissen heuristisch zu
modellieren, sondern auch das Problem, da man in manchen Bereichen aufgrund ihrer
Unvollstandigkeit gar keine andere Moglichkeit hat, als das Wissen durch Symptom-
Diagnose—Assoziationen zu erfassen (man kann nicht in jedem Bereich ein Modell erstel-
len). Ein Beispiel ist hier die Erfassung medizinischen Wissens.

Wieder ein weiterer Vorteil liegt darin, da man bei vom Experten gut geschatzten
Assoziationen und guten Heuristiken bei der Verarbeitung des unsicheren Wissens haufig
sehr gute Resultate erzielen kann. Mit sehr guten Resultaten ist hierbei gemeint, daf§
die Trefferquote, was richtige Diagnosen anbetrifft, bei heuristischen Systemen trotz der
Verarbeitung vorwiegend unsicheren Wissens erstaunlich hoch liegen kann. Dies zeigt sich
auch bei dem Diagnose-Expertensystem DAX, daB, wie in Kapitel 3 bereits erwahnt, auf
der Expertensystemshell MED2 entwickelt wurde, und eine Trefferquote von 85% erreicht.
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Auflerdem kommt man in heuristischen Systemen meistens schnell zu einer Diagnose
(geringer Overhead, keine Simulation im komplexen Modell).

In den Unsicherheiten als solche sind aber auch einige Nachteile heuristischer Model-
lierung zu finden. So ist es dem menschlichen Experten zwar haufig noch méglich, Wahr-
scheinlichkeiten fiir die einzelnen Symptom-Diagnose-Assoziationen anzugeben (wenn-
gleich die meisten Experten sich hier nur sehr ungern festlegen lassen), aber auf die Frage,
wie man diese Unsicherheiten durch ein heuristisches Verfahren angemessen verarbeiten
kann, kann der Experte keine Antwort mehr geben, weil er bei sich selbst eigentlich auch
nicht genau wei}, wie er dieses Wissen verarbeitet, um eine Enddiagnose stellen zu konnen.
Es wird dem Ersteller des Systems iiberlassen, sich auf die Gratwanderung der Suche nach
einem adaquaten Verfahren zu begeben. Voraussetzung fiir die Erzielung guter Resultate
ist demnach einerseits ein guter Experte und andererseits ein guter Wissensingenieur.

Ein anderer Nachteil heuristischen Wissens liegt darin, daB man nur Fehler finden
kann, die schon vorher einmal aufgetreten sind, und dementsprechend beriicksichtigt wur-
den. Einen Vollstandigkeitsanspruch kann man an solche Systeme also nur schwer stellen.
So treten auch bei dem Auffinden von Mehrfachfehlern! haufig groBe Probleme auf, deren
Auffinden bei einem modellbasierten System kein Problem darstellt.

Ein weiterer Nachteil dieser Wissensmodellierungsart liegt darin, daB man einen Be-
reich nicht unbedingt ganz in Form von Symptom-Diagnose—-Assoziationen erfassen kann.
Dies ist meistens nur bis zu einem bestimmten Detaillierungsgrad méglich, d. h. irgend-
wann mufl dann z. B. auf kausales Wissen zuriickgegriffen werden.

Wieder ein Nachteil ist, daBl heuristisches Wissen nicht objektivierbar ist, wie es bei
statistischem Wissen der Fall ist. Ein von einem heuristischen System erzieltes Ergebnis
ist somit nicht so aussagekraftig, wie das eines statistischen Systems, weil kein mathema-
tisches Modell dahintersteht, in dem korrekt gearbeitet wird.

Abhangig von dem Einsatzgebiet eines Diagnose-Expertensystems und den An-
spriichen, die an ein solches System gestellt werden, ist es insgesamt nicht unbedingt
zu empfehlen, nur heuristisches Wissen zur Erstellung einer Diagnose heranzuziehen.

Heuristisch modelliertes Wissen kann dann verniinftig eingesetzt werden, wenn eine
gewisse Fehlertoleranz gegeben ist und wenn Erfahrungswissen vorliegt. So kann man
heuristisches Wissen beispielsweise bei der Autodiagnostik sehr gut einsetzen, da hier
sehr viel Erfahrungswissen vorliegt und auch die ein oder andere Fehldiagnose nicht weiter
tragisch ist (auler fiir die Geldborse des Autobesitzers, der den Aufwand bezahlen muS8).
Anders sieht dies aus, wenn man Stérfélle in einem Atomkraftwerk diagnostizieren méchte.
Hierbei nur heuristisch modelliertes Wissen einzusetzen, wére sicher zu riskant, da hier
schon die erste Diagnose die richtige sein mu8.

Die Nachteile wiegen alles in allem in manchen Gebieten sehr viel starker, als in
anderen, und es ist daher abzuwagen, wann man allein mit heuristischem Wissen diagno-
stizieren kann und soll.

1Unter Mehrfachfehlern versteht man das gleichzeitige Auftreten mehrerer Defekte.
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4.2 Modellbasierte Wissensmodellierung

Bei der reinen modellbasierten Wissensmodellierung wird auf Erfahrungswissen verzichtet
und stattdessen Struktur— und Funktionswissen des Diagnoseobjektes in den Vordergrund
gestellt.

Daraus ergibt sich der Vorteil, da man keine Unsicherheiten zu verarbeiten hat. Das
Wissen ist damit bei vollstindigem Modell objektivierbar. Mit einem vollstindigen Modell
des zu diagnostizierenden Objektes ist es aulerdem mdoglich, alle Fehler, die innerhalb des
Objektes auftreten konnen, zu finden. So stellen auch Mehrfachfehler hier kein Problem
dar.

Ein weiterer Vorteil ist, dal man durch die Beschreibung des Gerites auf verschiede-
nen Abstraktionsleveln die Moglichkeit hat, auf momentane Diagnosebediirfnisse seitens
des Benutzers einzugehen (bei einigen Komponenten muf man nicht weiter in Details
absinken; ein Autogetriebe wird beispielsweise haufig ganz ausgewechselt, ohne nach dem
Fehler in seinem Inneren zu forschen).

Ein anderer Vorteil liegt darin, da man relativ einfach einen Wechsel zwischen ver-
schiedenen Modellen erfassen kann, da man das Wissen komponentenweise austauschen
kann. Bei der heuristischen Modellierung miissen bei einem Modellwechsel eventuell
Wahrscheinlichkeiten geindert werden, neue Regeln eingesetzt werden und alte herausge-
worfen oder modifiziert werden, was alles in allem sehr schwer zu lokalisieren ist.

Die modellbasierte Wissensmodellierung bringt aber auch viele schwergewichtige Nach-
teile mit sich. So bedeutet diese Art der Modellierung einen schon fiir kleine Gerate enor-
men Akquisitionsaufwand. Fiir komplexe Anlagen ist eine vollstandige kausale Modellie-
rung eigentlich schon nicht mehr machbar. Dies kann auch bei den Systemen QUASIMO-
DIS und Davis’ System beobachtet werden. So schreibt [Reh91] selbst schon, dafi man fiir
ein sinnvolles Arbeiten mit QUASIMODIS ein dariiberliegendes heuristisches Diagnose-
Expertensystem benotigt, das mogliche Fehlerursachen vorschlagen soll, die dann von
QUASIMODIS iberpriift werden. Bei Davis’ System werden nur sehr kleine Diagnoseob-
jekte modelliert.

Auflerdem unterliegt die Arbeit mit modellbasiertem Wissen sehr starken Effizienzver-
lusten, da jeder Vorgang innerhalb des Diagnoseobjekts durch das Modell simuliert wird.
Je komplexer das Diagnoseobjekt ist, desto starker werden hierbei die Effizienzverluste.

Ein weiterer Nachteil modellbasierter Wissensmodellierung ist, daf§ Erfahrungswissen
iberhaupt nicht erfat wird. Aber gerade dieses Erfahrungswissen fiihrt beim mensch-
lichen Experten dazu, daB er-im Durchschnitt sehr schnell zu einer richtigen Diagnose
kommt. AuBlerdem werden auch Umwelteinfliisse, wie z. B. zu hohe Luftfeuchtigkeit,
unter Umstanden nicht beriicksichtigt.

Modellbasiertes Wissen kann prinzipiell in jedem Bereich eingesetzt werden, in dem das
Wissen vollstandig vorliegt. Aus Effizienzgriinden ist sein Einsatz jedoch nur in weniger
komplexen Anwendungsgebieten zu empfehlen. So kénnte z. B. ein Roboterarm in einer
Bandstrafle zur Autoproduktion kausal modelliert werden, weil er kein allzu komplexes
Problem darstellt und vollstindig zu modellieren ist. Eine komplexe CNC-Maschine
wiirde dagegen nicht mehr vollstindig modellbasiert erfat werden konnen (da das Wissen
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einfach zu umfangreich ist).

Insgesamt fiihren die Nachteile ,grofler Aufwand bei der Modellierung“ und ,starke Ef-
fizienzverluste bei der Diagnoseerstellung“ dazu, da man die Erstellung eines Diagnose-
Expertensystems mit modellbasiertem Wissen als einzige Wissensform nicht empfehlen
kann, obwohl man hiermit bei vollstindiger und korrekter Modellierung immer richtige
Ergebnisse erhilt.

4.3 Fallbasierte Wissensmodellierung

Mit der fallbasierten Wissensmodellierung wird das Erfahrungswissen erfat, das in Form
von bereits diagnostizierten Fallen vorliegt.

Ein Vorteil dieser Wissensmodellierungsart ist die Effizienz, mit der es teilweise
moglich ist, zu einer Diagnose zu kommen. Hat man einen entsprechenden Fall parat,
so kann eine Diagnose sehr schnell gestellt werden. Der sich daraus ergebende Nachteil
ist, daB, wenn man keinen entsprechenden Fall hat, gar keine Diagnose gestellt werden
kann. Jeder Fehler mufB also durch Falle erfat werden, wenn man ihn diagnostizieren
mochte.

Ein groBer Vorteil fallbasierter Modellierung ist die prinzipielle Lernfahigkeit, die man
Systemen, die mit diesem Wissen arbeiten, mit auf den Weg geben kann. Einmal lernt
das System schon allein durch die selbstindige Auffiillung seiner Wissensbasis durch von
ihm geloste Félle. Zum anderen lernt es auch durch die Modifizierung von Symptomge-
wichtungen, d. h. es kann Anderungen daran vornehmen, wie relevant ein Symptom fiir
einen Fall ist.

Um eine ganze Domaéne diagnostizieren zu konnen, sind, je nach Groe der Domane,
sehr viele Falle notwendig, da eine reprasentative Falldatenbasis ben6tigt wird. Das be-
deutet, dafl die Wissensakquisition einigen Aufwand verursachen kann (natiirlich auch die
anschlieBende Implementierung).

AuBlerdem kann man Wissen nur dann fallbasiert modellieren, wenn man schon ent-
sprechende Fille bearbeitet hat. Man kann zwar auch Analogien zwischen verschiedenen
Maschinenmodellen ziehen, aber hier tritt dann gleich das nachste Problem auf. Die
Analogiebildung selbst erweist sich als problematisch [Rus86].

Ein ideales Diagnose-Einsatzgebiet fiir die fallbasierte Wissensmodellierung ist die
Medizin. Hier liegen Aufzeichnungen in Form von Patientenkarteien schon iiber Jahrhun-
derte vor, die eigentlich ,nur® in Falldatenbasen eingegeben werden miissen. Ungeeignet
fiir die ausschliellich fallbasierte Modellierung sind alle neuen Gebiete, in denen es auf
eine sichere Diagnose ankommt. Fiir die Fehlerdiagnose an einem Spaceshuttle wiirde
man demnach nicht ausschlieBlich fallbasiertes Wissen verwenden.

Alles in allem fiihren die Nachteile groBer Aufwand bei der Erstellung einer reprasenta-
tiven Falldatenbasis und die Tatsache, da man nur schon bekannte Fehler diagnostizieren
kann, dazu, daB von einer Diagnoseerstellung, die nur auf fallbasiertem Wissen beruht, in
den meisten Anwendungsdoménen abgesehen werden sollte.
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4.4 Statistische Wissensmodellierung

Die statistische Wissensmodellierung ist eigentlich die einzige Wissensform, die beim
menschlichen Experten so nicht direkt vorliegt. Der menschliche Experte hat sein Wissen
nicht in Form von statistischen Auswertungen vorliegen. Dies ist eher eine zusatzliche
Méglichkeit, die man durch die Arbeit mit einem Rechner erhilt. Mit statistischem Wis-
sen werden, wie bei heuristischem Wissen auch, Beziehungen zwischen Symptomen und
Diagnosen erfafit, mit dem Unterschied, dafl die Bewertungen dieser Regeln auf statisti-
schen Auswertungen beruhen, und nicht einfach durch einen Experten geschatzt werden.

Ein Vorteil der statistischen Wissensmodellierung ist, ebenso wie bei der heuristischen
Modellierung, daB hier unsicheres Wissen verarbeitet wird. Allerdings hat man hier wegen
des dahinterstehenden Modells objektivierbare Ergebnisse.

Die statistische Modellierung hat jedoch einige Nachteile. So braucht man, um nur
einigermafen reprasentative statistische Auswertungen erstellen zu konnen, grofie Fallda-
tenbasen. Diese hat man jedoch haufig nicht zur Verfiigung.

Ein weiterer Nachteil ist, dal die Vollstindigkeitsanforderung, ebenso wie bei der
fallbasierten Modellierung, fast nie erfiillt werden kann; es konnen wiederum nur Fehler
diagnostiziert werden, die in der Falldatenbasis erfafit wurden.

Weitere Voraussetzungen, die die mathematisch korrekten Verfahren an das von ihnen
zu verarbeitende Wissen stellen (siehe Kapitel 2), miissen erfiillt sein, sind jedoch nur
selten erfiillt (z. B. Unabhangigkeit der Symptome untereinander). Versté8t man jedoch
gegen eine von ihnen, so ist der Vorteil der Objektivierbarkeit der Ergebnisse hinfallig.
Dariiber kann dann keine Aussage mehr gemacht werden.

Bei statistischen Diagnosesystemen wird am haufigsten das Verfahren von Bayes zur
Verrechnung der Wahrscheinlichkeiten eingesetzt. Hieraus entsteht auch wieder ein wich-
tiger Nachteil der statistischen Wissensmodellierung. Es kann nur direkt von Symptomen
auf Enddiagnosen geschlossen werden, ohne daB liber Zwischendiagnosen gegangen wird.
Daraus ergibt sich das Problem, daB simtliche Symptome schon zu Beginn der Diagno-
seerstellung bekannt sein miissen, was fiir den Benutzer meistens sehr aufwendig ist.

Aufgrund ihrer schwerwiegenden Nachteile ist die statistische Wissensmodellierung als
alleinige Modellierungsart fiir keine Anwendungsdoméne zu empfehlen. Als zusitzliche
Modellierungsart zu einem fallbasierten (und eventuell auch noch heuristischen) System,
kann sie jedoch in den Bereichen, in denen die zur Korrektheit des mathematischen Mo-
delles bendtigten Voraussetzungen erfiillt sind, sinnvoll eingesetzt werden. Beispielsweise
kénnten in der Autodiagnostik die Heuristiken anhand einer Falldatenbasis durch ein
statistisches System teilweise verbessert werden.
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4.5 Wissensmodellierung in Form von Entschei-
dungsbidumen und Entscheidungstabellen

Mit Entscheidungsbdumen wird Wissen modelliert, bei dem der Weg von Symptomen zu
Diagnosen deterministisch festgelegt ist. Entscheidungstabellen geben fiir jede mogliche
Diagnose explizit an, welche Symptome vorkommen, und welche Symptome nicht auftre-
ten, d. h. jede Regel (siehe Kapitel 2) stellt einen Pfad von der Wurzel zu einem Blatt in
einem entsprechenden Entscheidungsbaum dar.

Unter dieser Voraussetzung ist ein entscheidender Vorteil von Entscheidungsbdumen,
daB man durch sie auerordentlich schnell zu einer Diagnose kommt, weil das Wissen nicht
von der Verarbeitungsstrategie getrennt wird. Der gleiche Vorteil gilt fiir Entscheidungs-
tabellen, da die Diagnose durch einen Sprung in die richtige Spalte der Tabelle (siehe
Kapitel 2) erreicht wird.

Méchte man einen Entscheidungsbaum erweitern, oder auch nur abandern, so ist dies
mit erheblichem Aufwand verbunden. Sie sind also sehr dnderungsfeindlich. Bei Ent-
scheidungstabellen tritt dieser Nachteil aber nicht auf.

Ein weiterer Nachteil ist die Gréfle und Uniibersichtlichkeit beider Wissensmodellie-
rungsarten bei komplexen Problembereichen. Dieser Sachverhalt macht die Akquisition
des zur Diagnose bendtigten Wissens sehr aufwendig.

Ein anderes Manko von Entscheidungbaumen ist die Gangelung des Benutzers. Es ist
standig eine Eingabe des Benutzers in vorgegebener Reihenfolge erforderlich. Dadurch
ist eine Interaktion zwischen Benutzer und System, die es dem Benutzer ermdoglicht ei-
gene Vorschlage einzubringen, unméglich. Auch Erfahrungen des Benutzers im Umgang
mit einem solchen System konnen hier nicht beriicksichtigt werden. Systeme, die mit
dieser Wissensart arbeiten sind somit meistens sehr benutzerunfreundlich. Kommt die
Eingabe jedoch direkt von einer Maschine, so kann sich der gerade beschriebene Nachteil
als effizienter Vorteil erweisen.

Entscheidungstabellen fordern vom Benutzer sehr viele Symptome an. Kann der Be-
nutzer die Symptome nicht liefern, so kann auch keine Diagnose gestellt werden.

Insgesamt sollte Wissen, da88 in Form von Entscheidungsbaumen oder Entscheidungs-
tabellen modelliert werden kann, nur in sehr kleinen Bereichen eingesetzt werden. In
diesen Bereichen sollte man aus Effizienzgriinden jedoch durchaus auf diese Wissensmo-
dellierungsart zugreifen. Ein Beispiel fiir den Einsatz eines Entscheidungsbaumes oder
einer Entscheidungstabelle wire die Diagnose an einem Pneumatikzylinder, der wenig
komplex und vollstindig zu erfassen ist. Ungeeignet fiir die Modellierung durch einen
Entscheidungsbaum oder eine Entscheidungstabelle ist der Bereich KFZ aufgrund seiner
Komplexitit. Entscheidungsbaume und Entscheidungstabellen sind als alleinige Wissens-
modellierungsarten in den wenigsten Anwendungsdoménen zu benutzen.

Bei Entscheidungsbaumen und -tabellen sollte vorausgesetzt werden, dafi das Wissen,
das durch sie modelliert wird, auch hierfiir geeignet sein muB, damit die Nachteile nicht
so schwer ins Gewicht fallen.

Prinzipiell kann man zwischen zwei Arten von Entscheidungsbdumen und -tabellen
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Vorteile Nachteile
Modellierungsart
- Unsicherheiten kénnen - sinnvolle Verrechnung von
modelliert werden Unsicherheiten hiufig schwierig
- Effizienz - findet nur bereits bekannte
iopt - gute Benutzerinteraktion Fehler
heuristisch - schwierig bei Mehrfachfehlern
- nicht objektivierbar
- keine Unsicherheiten - aufwendige Wissensakquisition
- bei korrektem Modell - geringe Effizienz
objektivierbar - kein Erfahrungswissen
modellbasiert - bei vollstindigem Modell
sind alle Fehler zu finden
(auch Mehrfachfehler)
- gute Benutzerinteraktion
- gute Anderbarkeit
- Effizienz - fast nie vollstindig, daher
- Lernfidhigkeit werden nur bekannte Fehler
; - Unsicherheiten kdnnen gefunden
fallbasiert modelliert werden - aufwendige Wissensakquisition
bei groSen Falldatenbasen
- Probleme bei Analogiebildung
- objektivierbar - viele Voraussetzungen fiir
- Unsicherheiten kdnnen Korrektheit im Modell
modelliert werden - groBe Falldatenbanken zur
o Auswertung nétig
statistisch - fast nie vollstindig, daher
werden nur bekannte
Fehler gefunden
- benutzerunfreundlich (wenn reine
Bayes--Form verwendet wird)
- Effizienz - uniibersichtlich bei komplexen
E heid - Unsicherheiten werden erfaBt Problemen
nischeiaungs- - aufwendige Wissensakquisition
baum - 4nderungsfeindlich
# - keine Benutzerinteraktion
. - Effizienz - aufwendige Wissensakquisition
Entscheidungs- - Unsicherheiten werden erfaBt - uniibersichtlich bei komplexen
tabelle Problemen

Abbildung 4.1: Vor- und Nachteile der verschiedenen Wissensmodellierungsarten
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4.6 Neue Wege in Form von Hybriden

Das Ziel eines technischen Diagnose-Expertensystems sollte sein, moglichst schnell mit
moglichst wenig Aufwand zu einer richtigen Diagnose zu kommen. Beim menschlichen
Experten ist dieser Sachverhalt meistens erfiillt. Das Problem liegt also darin, die mensch-
lichen Fahigkeiten durch einen Rechner nachzuahmen.

Wie die vorherigen Abschnitte gezeigt haben, sind die verschiedenen Wissensmodellie-
rungsarten, verwendet man sie alleine, fiir die meisten Domanen wenig geeignet. In ent-
sprechenden Teilbereichen hat jedoch jede Wissenmodellierungsart ihre Vorziige. Daher
wird immer hédufiger dazu iibergegangen, sogenannte hybride Diagnose-Expertensysteme
zu entwickeln. Durch solche Hybride ist es moglich, jeden Bereich des Domanewissens
seiner Natur entsprechend zu modellieren. Das bedeutet zwar, dal man einiges Wissen
auch mehrfach modelliert und ein derartiges System mit erheblichem Aufwand bei der
Erstellung verbunden ist, man jedoch gleichzeitig die Moglichkeit hat, den menschlichen

Experten dadurch zu simulieren. Die Verteilung sieht hierbei meistens folgendermaflen
aus:

e Durch die heuristische Wissensmodellierung erhalt man die Mdoglichkeit, durch
Symptom-Diagnose-Assoziationen die Fehlerursache schnell auf gewisse Ursachen-
bereiche einzuschranken.

e Durch die modellbasierte Wissensmodellierung kann man einerseits die durch heuri-
stisches Wissen erhaltenen Vorschlage, wo der Fehler liegt, iiberpriifen. Andererseits
kann man aber auch an Stellen, wo man mit heuristischem Wissen (oder auch fall-
basiertem Wissen) nicht mehr weiterkommt, ansetzen, um nun durch die Simulation
im Modell zu einer Diagnose zu kommen.

e An den Stellen, wo man das Gefiihl hat, mit heuristischem Wissen so nicht mehr
weiter zu kommen, aber der Zugriff auf modellbasiertes Wissen viel Aufwand be-
deutet, kann man fallbasiertes Wissen zur Diagnosefindung heranziehen. Haufig
handelt es sich hierbei um komplexere Situationen oder um Ausnahmesituationen,
in denen auch der menschliche Experte iiberlegt, ob er einen solchen Fall nicht schon
einmal hatte (beim Auto konnte beispielsweise ein bestimmtes Gerausch, tritt es fiir
den Experten zum ersten Mal auf, sehr viel Aufwand bedeuten, bis er schlieBlich
eventuell zu einer Diagnose kommt, an die er im ersten Moment nicht im entfernte-
sten gedacht hat. Tritt es jedoch wieder einmal auf, so erinnert er sich sicherlich an
den Fall, daB es frither schon einmal da war und er zu einer fiir ihn verbliiffenden
Diagnose kam. Er wird also diesmal erst nach dem damaligen Fehler forschen, und
erst wenn es nicht der richtige Fehler war, den restlichen Aufwand wieder auf sich
nehmen).

e Wie bereits erwiahnt wurde, liegt statistisches Wissen als solches nicht direkt beim
Menschen vor. Bringt man aber Expertenwissen auf den Rechner, so hat man die
Moglichkeit durch Auswertung einer Falldatenbasis die heuristische Wissensbasis zu
objektivieren.
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e Fir kleine Bereiche kann man schlieBlich auf Entscheidungsbiume oder Entschei-
dungstabellen zuriickgreifen. Haufig handelt es sich beim menschlichen Experten
dabei um stereotype Handlungsablaufe, die sich in bestimmten Situationen als be-
sonders schnell und sicher erweisen. Es ist auf bestimmten Ebenen manchmal im
Interesse der Effizienz einfach sinnvoll, solches Wissen zu verwenden, anstatt durch

komplizierte Heuristiken oder durch die aufwendige Simulation mit einem Modell
eine Diagnose zu erstellen.

Wie das Wissen in den einzelnen Teilbereichen letztendlich modelliert werden soll ist
insgesamt abhangig von der Anwendungsdomaéane. Technisches Wissen kann beispielsweise
immer kausal modelliert werden, aber es sollte immer eine Abwagung stattfinden, ob dies
sinnvoll ist. Die gesunde Abwagung bleibt im Endeffekt wieder dem Experten und dem
Wissensingenieur iiberlassen.

Im folgenden Abschnitt wird nun der Hybrid MOLTKE 3 vorgestellt, der mit heuristi-
schem, modellbasiertem und fallbasiertem Wissen arbeitet, und bei dem das heuristische

Wissen durch statistische Auswertung der vorhandenen und stindig erweiterbaren Fall-
datenbasis verbessert werden kann.

4.7 Der Hybrid MOLTKE 3 — Verschiedene Wis-
sensmodellierungsarten in einem System

Nachdem einige Diagnose-Expertensysteme vorgestellt wurden, die hauptsdchlich auf
Wissen zugreifen, das in nur einer Form modelliert wurde, und nachdem die Vor- und
Nachteile einer solchen Vorgehensweise diskutiert und die Entwicklung von Hybriden mo-
tiviert wurden, soll in diesem Abschnitt ein Diagnose-Expertensystem vorgestellt wer-
den, das bei der Diagnoseerstellung auf verschiedene Wissensformen zuriickgreifen kann,
also ein Hybrid ist. Es handelt sich um MOLTKE 3 (Models, Learning and Temporal
Knowledge in Expert Systems for Technical Diagnosis), ein Expertensystem zur Dia-
gnose an CNC-Maschinen, das an der Universitat Kaiserslautern unter Leitung von
Prof. Dr. M. M. Richter entwickelt wurde [Ric91]. MOLTKE 3 ist, wie man dem Namen
bereits entnehmen kann, eine Weiterentwicklung des urspriinglichen MOLTKE-Systems.
Es ist aus dem MOLTKE 2 Basis-System [Ric91], PATDEX/2 [We$90] und iMAKE
[Reh91] zusammengesetzt. Auf alle Komponenten gehen wird im Verlauf dieses Abschnitts
eingegangen.

Zunachst jedoch wird in Abbildung 4.2 der Gesamtaufbau von MOLTKE 3 graphisch
dargestellt. Ebenso, wie bei den Systemen, die bisher vorgestellt wurden, liegt auch bei
MOLTKE 3 wieder die Dreiteilung in

o Dialogschnittstellen
o Problemlésungskomponente

o Wissensbasis
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vor. In diese Komponenten des Expertensystems wurden bei MOLTKE 3 nun noch wei-
tere Systeme eingegliedert, die fiir bestimmte Teilaufgaben zustindig sind, die mit der
Erstellung der gesamten Wissensbasis und deren Nutzung zusammenhangen. Was diese
Systeme genau tun, wird im Verlauf dieses Abschnitts noch erlautert.

Die Wissensbasis setzt sich aus mehreren Bereichen zusammen:

o Falldatenbasis: hier werden die Fille abgelegt, die vom Experten eingegeben wurden,
und die Falle, die MOLTKE (oder PATDEX) mit der Zeit 16st.

o Fallgedichtnis: in dem Fallgedichtnis sind alle Fille, die in der Falldatenbasis ent-
halten sind, reprasentiert. Mit diesem Fallgedachtnis arbeiten sowohl die PATDEX-
Komponente, als auch die GenRule-Komponente.

e heuristische Regelbasis: in der heuristischen Regelbasis wird das heuristische Wissen
in Form von Regeln abgelegt. Weitere heuristische Regeln werden mit der Zeit von
der GenRule-Komponente hinzugefiigt.

o kausale Regelbasis: hier wird das Modell der zu diagnostizierenden Maschine in Form
von Kontexten und kausalen Regeln abgelegt.

o Arbeitsspeicher: der Arbeitsspeicher enthdlt die Informationen des gerade zu bear-
beitenden Problems.

Die Dialogschnittstellen in MOLTKE 3 untergliedern sich in

e Benutzerschnittstelle
o FErklirungskomponente

o Wissensakquisitionskomponente

Uber die Benutzerschnittstelle konnen sowohl der eigentliche Renutzer des Systems, als
auch der Experte, der die Wissensbasis, die Problemlésungskomponente, etc. , testen
mochte, mit MOLTKE 3 kommunizieren. Die Erklirungskomponente gibt zur Vorgehens-
weise des Systems Erklarungen, und zwar wiederum an den Benutzer und den Experten.

Eine der interessanten Komponenten in MOLTKE 3 ist die Wissensakquisitionskom-
ponente. Uber sie wird die Wissensbasis gefiillt, d. h. die Falldatenbasis, die heuristischen
Regeln und der kausale Teil werden hier vom Experten eingegeben. Interessant ist dabei
die Erstellung der kausalen Regelbasis. Der Experte hat die Moglichkeit, sein Wissen in
Nicht-Regelform in die Wissensakquisitionskomponente einzugeben. Daraufhin kann nun
das System iMAKE in Aktion treten.

iMAKE (incremental Model-based Automatic Knowledge Extractor) ist ein Wis-
sensakquisitionswerkzeug, mit dessen Hilfe ein Maschinenmodell direkt vom Experten,
d. h. ohne Zwischenschaltung eines Wissensingenieurs, in ein Diagnose-Expertensystem,
in diesem Fall MOLTKE 3, eingegeben werden kann. Der Experte hat nun die Moglichkeit

das Maschinenstrukturwissen und Maschinenfunktionswissen in Form von Aufbauplanen
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und Funktionsschemata in das Diagnose-Expertensystem einzugeben. iMAKE bereitet
dieses Wissen dann durch dessen Transformation in Regelform fiir MOLTKE 3 auf. In
dieser Form kann das so erhaltene Wissen in den bereits vorhandenen, kontextorientier-
ten Regelmechanismus integriert werden. Welches Wissen von MAKE fiir MOLTKE 3
aufbereitet wird, wird in Abbildung 4.3 gezeigt. Es handelt sich um modellbasiertes,

allgemeine
Bauteilbeschreibung
konkrete
Bauteilbeschreibung
iMAKE
. Basis-Expertensystem
Konnektivitit incemental Model-Based fitr MOL' 3
Automatic Knowledge
Extractor

Abbildung 4.3: Funktion von iMAKE

funktionales Wissen, das in allgemeine Bauteilbeschreibung, konkrete Bauteilbeschrei-
bung, Konnektivitdt der Bauteile und Funktionalitit der Bauteile unterteilt ist, wie es
auch schon bei Davis’ System beobachtet werden konnte.

Fir die Erstellung eines Tiefenmodells der zu diagnostizierenden Maschine werden die
in der Maschine verwendeten Bauteile zunichst durch eine allgemeine Bauteilbeschrei-
bung erfaBt. Da eine Komponente in einer Maschine mehrfach verwendet werden kann,
wird ihre Bauteilbeschreibung méglichst allgemein definiert. Diese allgemeine Bauteilbe-
schreibung wird dann auch in eine Bauteilbibliothek iibernommen. Ziel einer solchen
Bauteilbibliothek ist es, dafl bei der Modellierung einer neuen Maschine moglichst wenige
Bauteile definiert werden miissen.

Der Maschinenaufbau wird hierarchisch reprasentiert. Unterschieden wird hierbei zwi-
schen primitiven (atomaren) Bauteilen, die nicht weiter verfeinert werden konnen und
komplexen Bauteilen, die aus mehreren primitiven und komplexen Bauteilen zusammen-
gesetzt sind.

Die Verhaltensbeschreibung fiir ein primitives Bauteil mus vom Modellierer mitan-
gegeben werden. Das korrekte Verhalten fiir ein komplexes Bauteil ermittelt iIMAKE
wiederum aus dem Zusammenwirken seiner Unterbauteile. Aber auch hier kann der Mo-
dellierer das Verhalten der Komponente angeben. iMAKE vergleicht eine solche Angabe
mit dem von ihm selbst ermittelten Verhalten. Treten Inkonsistenzen auf, so wird die
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Komponentenbeschreibung zuriickgewiesen. Der Modellierer muf8 dann iiberpriifen, wo-
durch diese Inkonsistenzen aufgetreten sind. Zusatzlich wird dafiir gesorgt, daf die Ver-
haltensbeschreibung jedes Bauteils vollstandig ist, d. h. es wird iiberpriift, ob fiir jede
Belegungskombination von Eingdngen das Verhalten beschrieben ist.

Auch die Strukturangaben fiir komplexe Bauteile werden auf Konsistenz iiberpriift.
Das bedeutet, es wird festgestellt, ob die miteinander verbundenen Unterkomponenten
und die Verbindungen zwischen Ports der Ober- und Unterkomponenten beziiglich Port-
Typ und Port-Richtung kompatibel sind, sowie ob alle Ports von Unterkomponenten Teil
einer Verbindung sind.

Zusatzlich zu der Struktur- und Konnektivitatsbeschreibung eines Bauteils benétigt
MAKE, um letztendlich eine Diagnose erstellen zu kénnen, auch Informationen iiber die
Fehler, die in den einzelnen Bauteilen auftreten konnen. Diese Fehlerbeschreibungen wer-
den immer bei dem Bauteil mitabgespeichert, dessen Defekt fiir das Auftreten des Fehlers
verantwortlich ist. Es handelt sich hierbei sowohl um primitive, als auch um komplexe
Bauteile, abhingig davon, wieweit ein Fehler zuriickverfolgt werden kann, oder wieweit
eine Aufschliisselung sinnvoll ist (das Getriebe eines Autos wird beispielsweise im Normal-
fall als ganzes Teil ausgewechselt, da es einfach zuviel Aufwand (im Sinne von Kosten und
Nutzen) bedeutet, innerhalb dieses Bauteils nach einer genaueren Ursache zu forschen).
Die Fehler, die bei einem Bauteil auftreten kénnen, werden zusammen mit den bereits
oben aufgefiihrten Beschreibungen in der Bauteilbibliothek abgelegt. AuBlerdem kann
es sich fiir eine effiziente Diagnoseerstellung als durchaus sinnvoll erweisen die einzelnen
Fehler mit Werten zu versehen, die die Haufigkeit ihres Auftretens reprasentieren (sol-
che Werte konnen aus Statistiken, die vielleicht zu schon vorher existierenden Maschinen
erstellt wurden oder von den Herstellern der Maschinenteile, gewonnen werden).

SchlieBlich muB auch das intendierte Gesamtverhalten der Maschine modelliert werden
und in der Wissensbasis festgehalten werden. Mit dem intendierten Gesamtverhalten wird
beschrieben, welche Verhaltensweisen der Maschine wesentlich fiir deren Funktionieren ist,
und welche Verhaltensweisen nur zufallige Folgen der Maschinenzusammensetzung sind.
Hierzu mufl bekannt sein, wie die vorgesehene Belegungskombination der Input-Ports
(d. h. die korrekten Eingaben) und die zu erwartenden Output-Ports aussehen.

Wie bereits oben erwahnt wurde, wird die heuristische Regelbasis von einem Experten
erstellt. MOLTKE 3 verfiigt aber auch iiber eine Lernkomponente, die GenRule (Gene-
rator of Empirical MOLTKE Rules) heifit und die die heuristische Regelbasis im Verlauf
der Nutzung von MOLTKE 3 mit weiteren heuristischen Regeln auffiillt. Durch GenRule
konnen jedoch auch Regeln aus der heuristischen Wissensbank wieder entfernt werden.
GenRule verwendet fiir die Generierung neuer Regeln das Fallgedachtnis von MOLTKE
3. Aus dem Fallgedachtnis zieht GenRule neue Informationen, die dann in Form von heu-
ristischen Regeln in die Wissensbasis integriert werden sollen. Es handelt sich dabei um
dasselbe Fallgediachtnis auf das auch PATDEX zugreift. Mit dem von MAKE erstellten
Modell der Maschine sollen diese neu generierten Regeln dahingehend getestet werden,
ob die mit ihnen gezogenen Verbindungen tiberhaupt maoglich sind.

Bei den von GenRule generierten Regeln handelt es sich um Abkiirzungsregeln,
d. h. um Regeln, die den Weg vom Symptom zur Diagnoseerstellung abkiirzen. GenRule
erlernt sie aus Analogien zwischen bereits in der Wissensbasis integrierten Diagnosepfaden
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Diagnosefille

Fallwissen Wissensbasis
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Fallgedichtnis
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Abbildung 4.4: Die Vorgehensweise von GenRule
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und neu prasentierten Fillen und orientiert sich dabei an dem ,abkiirzungsorientierten
diagnostischen Problemlsen® erfahrener Servicetechniker. Die Vorgehensweise von Gen-
Rule ist in Abbildung 4.4 graphisch dargestellt. Durch die neu generierten, in die heu-

ristische Wissensbasis integrierten Abkiirzungsregeln wird das Problemlsungsverhalten
vor MOLTKE 3 verbessert [Alt91].

Uber die PATDEX-Komponente ist es in MOLTKE 3 nun méglich auch fallbasiert
zu arbeiten. Dabei ist es méglich, dal MOLTKE 3 selbstandig entscheidet, wann es
fallbasiert arbeitet (also auf PATDEX/2 zugreift) und wann es mit dem anderen Wissen
arbeitet.

Insgesamt ist MOLTKE 3 einer der wenigen Hybride, die auf heuristisches, modellba-
siertes und fallbasiertes Wissen (teilweise mit statistischen Auswertungen der Falldaten-

basis zur Verbesserung der Heuristiken, und damit auch mit statistischem Wissen) Zugriff
haben.



Kapitel 5

Schlulbemerkung

Zusammenfassend werden in diesem Kapitel noch einmal die Ergebnisse der Arbeit auf-
gefiihrt.

Die Giite von technischen Diagnose-Expertensystemen hingt stark von der Art des
verwendeten Wissens ab. Nur wenn Anwendungsdoméne und Wissensart gut aufeinander
abgestimmt sind, kann das resultierende Diagnose-System zufriedenstellende Resultate
liefern.

~ Es wurde festgestellt, dal man bei dem Diagnosewissen eines menschlichen Experten
zwei Bereiche unterscheiden kann:

o Tiefenwissen und

o Erfahrungswissen

Zur Modellierung des Diagnosewissens ergeben sich, beruhend darauf, in welcher Form
das Wissen beim menschlichen Experten vorliegt, folgende fiinf Méglichkeiten:

o heuristisches Wissen: Hierbei handelt es sich um Assoziationen zwischen Sympto-
men und Diagnosen, die auf der Erfahrung eines Experten beruhen.

e modellbasiertes Wissen: Hierbei handelt es sich um das Struktur- und Funktions-
wissen des zu diagnostizierenden Gerates.

o fallbasiertes Wissen: Hierbei handelt es sich um Wissen, das in Form von bereits
gelosten Fallen vorliegt.

e statistisches Wissen: Hierbei handelt es sich um statistische Auswertungen bereits
geloster Falle vor dem Hintergrund eines mathematischen Modells.

e Wissen in Form von Entscheidungsbiumen oder —tabellen: Wissen, das in Form von
Testhierarchien bzw. Relationen von Symptomen und Diagnosen vorliegt.
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In der folgenden Tabelle ist noch einmal {ibersichtlich dargestellt, welche Wissensmodel-
lierungsart in welchen Wissensbereich vorwiegend eingeordnet werden kann:

Erfahrungswissen | Tiefenwissen
heuristisch X
modellbasiert X
fallbasiert X
statistisch X
Entscheidungstabelle X
Entscheidungsbaum X

Tabelle 5.1: Einordnung der verschiedenen Modellierungsarten

Bei der Diskussion der einzelnen Modellierungsarten stellte sich heraus, da§ keine von
ihnen uneingeschrankt fiir die Diagnose technischen Wissens zu empfehlen ist. Dennoch
lassen sich rudimentare Aussagen dariiber machen, in welchen-Anwendungsdomaénen sich
welche Wissensarten besonders eignen, oder sich als unbrauchbar erweisen. Am ehesten
uneingeschrankt nutzbar, und deshalb wohl auch am meisten verbreitet, sind heuristische
Diagnose-Expertensysteme. Aber auch die modellbasierte Modellierung findet zuneh-
mend mehr Verwendung. Da aber auch diese beiden Wissensarten, wie alle anderen guch,
viele Nachteile mit sich bringen, wurde vielerorts dazu iibergegangen, mehrere Wissensar-
ten in einem Diagnosesystem zu kombinieren. Die so entstandenen Hybride vermeiden die
Nachteile der einzelnen Wissensmodellierungsarten und nutzen deren Vorteile. Natiirlich
bringt die Kombinierung mehrerer Wissensarten auch einen erhéhten Akquisitions— und
damit Kostenaufwand mit sich, so dafl im Einzelfall abgeklart werden mu8}, ob die Vor-
teile des Hybrids gegeniiber einem reinen System die Kostennachteile kompensieren. In
Abbildung 5.1 ist die Beziehung zwischen Kosten und Nutzen in Form von einer Kurve
graphisch dargestellt.

Es bleibt abzuwarten, ob die Tendenz zu hybriden Diagnose-Expertensystemen anhalt
und wie diese sich in der Praxis bewahren.
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Abbildung 5.1: Verhiltnis von Kosten und Korrektheit eines Diagnosesystems
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