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Zusammenfassung

Fallbasiertes Schlieflen ist ein derzeit viel diskutierter Problemlésesansatz. Dieser Beitrag gibt
einen Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung auf diesem Gebiet, insbesondere im
Hinblick auf die Entwicklung von Expertensystemen (einen ersten Schritt in diese Richtung
stellte bereits der Beitrag von Bartsch-Sporl, [BS87] dar). Dazu stellen wir die dem fallbasier-
ten Schlieflen zugrundeliegenden Mechanismen vor. Erginzt wird dies durch den Vergleich
mit alternativen Verfahren wie z.B. regelbasiertes, analoges und induktives Schlieflen sowie
eine ausfithrliche Literaturiibersicht.

1 Einfiihrung

Regeln, Klauseln und andere Konstrukte bilden die Basis vieler Formalismen zur Wissensreprésen-
tation in Expertensystemen. Die Verwendung dieser Formalismen zur Wissensakquisition liegt
nahe, da Expertenwissen oft in dieser Form vorzuliegen scheint. Aber Expertenwissen ist mehr
(vgl. Dreyfus & Dreyfus [DD87] oder Becker [Bec90]). Auch wenn Erfahrung allein noch keine
ausreichende Bedingung fiir Expertentum darstellt, so ist doch die langjdhrige Vertrautheit mit ei-
nem Inhaltsbereich und die anhand bereits bearbeiteter Probleme gewonnene Erfahrung eine ganz
wesentliche Quelle des Expertenwissens. Ein Experte kann durch die Betonung immer anderer
vorher unbeachteter Aspekte einen bestimmten Sachverhalt auf unterschiedliche Art und Weise
interpretieren. Durch die Erinnerung an einen bereits erlebten Fall aus einer neuen Perspekti-
ve kann er/sie damit Losungen fiir bisher unbekannte Probleme finden bzw. den Lésungsprozefl
erheblich beschleunigen.

Dieses sogenannte episodische Wissen (vgl. [Str89]), das auf dem “Erlebt-Haben* vieler konkre-
ter Situationen beruht, kann nicht ohne Verlust in Regeln oder dhnlichen Konzepten dargestellt
werden. Mit Hilfe des fallbasierten Schlieflens (Case-Based Reasoning) soll es nun Experten-
systemen ermoglicht werden, frithere Féalle zur Lésung neuer Aufgaben heranzuziehen und aus
gemachten Erfahrungen fiir zukiinftige Situationen zu lernen.

Fallbasiertes Schlieflen ist derzeit ein sehr intensiver Forschungsgegenstand, was sich in einer Viel-
zahl von Publikationen, Workshops, Projekten bzw. Projektantragen duflert (vgl. Tab. 1). Inzwi-
schen sind auch schon einige kommerzielle Produkte auf dem Markt (vgl. [Hel91, Sys91]). Die
Pragung des Begriffes Case-Based Reasoning sowie die Einfithrung grundlegender Ideen gehen
dabei auf Janet L. Kolodner und Roger C. Schank zuriick (vgl. [Sch82, Kol83a, Kol83b]).

2 Ubersicht

Vereinfachend kann unter fallbasiertem Schlieflen das Losen von Problemen anhand von bereits
bekannten Fillen verstanden werden. Dazu werden Erfahrungen in Form von Fallbeispielen ge-
sammelt und in das bereits vorhandene Erfahrungswissen eingeordnet. Ein neues Problem wird
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Name Anwendung Literatur
CYRUS Episodisches Gedéchnis [Kol80]
MEDIATOR Schlichtung von Streitfallen [Sim85]
PLEXUS Adaptives Planen [Alt86]
JUDGE Rechtssprechung [Bai86]
SWALE Fallbasierte Erklarungen [Sch86]
CHEF Chinesische Kiiche [Ham89a]
MBRtalk Aussprache von Wortern [SW86]
JuLia Zusammenstellung von Meniis [Kol87]
HyPo Rechtssprechung [RA8T]
CoAcH Football Coach [Col88]
CASEY Diagnose von Herzerkrankungen | [Kot88]
JOHNNY Lesen von Texten [Sta88]
REFINER Wissensverfeinerung [SS88]
ProTOS Wissensakquisition [Bar89]
PATDEX adaptives Diagnosesystem [AdIOM*89]
ProDIGY Planung [VCI1]
CREEK Diagnosesystem [Aam91]
CcC+ Diagnosesystem [PGI1]
PrakoN Konfiguration [GPI1]
REMIND CBR-Shell [Sys91]
CBR-EXPRESS | CBR-Shell [Hel91]
CABPLAN Arbeitsplanung [PPW92]
CASSYS Klassifikation/Indentifikation [MCR92]

Tabelle 1: Auswahl fallbasierter Systeme

dann geldst, indem die Lésung eines dhnlichen, bereits bekannten Problems komplett bzw. teilwei-
se auf die neue Situation {ibertragen und entsprechend den aktuellen Anforderungen modifiziert
wird.

Aus psychologischer Sicht stellen Falle dabei Abstraktionen von Ereignissen oder Prozessen
dar, die iiber einen konkreten rdumlichen und zeitlichen Bezug zu der Situation verfiigen, in der
das Problem und seine Bearbeitung frither bereits einmal auftrat (vgl. [Str89]). Falle umfassen
dabei zumindest eine Problembeschreibung, eine Losung sowie eine Erlduterung fiir die gefundene
Losung.

Es ist interessant zu wissen, was fiir Falle in einem fallbasierten Problemléser vorkommen
und welchen Informationsquellen sie entstammen bzw. in welchem Kontext ein fallbasierter Pro-
blemldser eingesetzt wird (z.B. analytische oder synthetische Problematik). Félle kénnen fiir
vielfaltige Aufgaben verwendet werden, z.B. zum Aufbau [Bar89], zur Verfeinerung [Alt92] oder
zur Uberpriifung einer Wissensbasis [SS88] bzw. zur Erklirung bestimmter Inferenzen [Sch86].

Es ist somit von Interesse, welche Schliisse aus Fillen gezogen werden sollen, was aus ihnen
gelernt bzw. inwieweit Hintergrundwissen zu ihrer Verarbeitung einbezogen werden kann. Zur
Prézisierung der zugrundeliegenden Begriffe bzw. zur Konkretisierung des skizzierten Verfahrens
des fallbasierten Schlieflens muf} beriicksichtigt werden, daf sich unterschiedliche Fachgebiete und
-disziplinen mit diesem Thema auseinandersetzen und (somit) eine entsprechende Vielfalt von
Sichtweisen und Begriffen existiert.

Wihrend aus kognitionspsychologischer Sicht unter fallbasiertem Schlieflen ein Modell fiir mensch-
liches Problemldsen zu verstehen ist, werden aus der Sicht des maschinellen Lernens auch Folgen
von Hypothesen erzeugt, was sich als eine Art Induktion verstehen 148t. Fiir den Bereich des
Knowledge Engineering impliziert fallbasiertes Schlieflen eine dynamische Sicht der Wissensmodel-
lierung, die die scharfe Trennung zwischen Wissensakquisition und -applikation, wie sie z.B. derzeit
in der modellbasierten Wissensakquisition (vgl. [WSB92, BS92, JS92]) existiert, aufhebt. Wichtige
Begriffe, die mit fallbasiertem Problemlésen verbunden werden sollten, sind somit Lernfahigkeit,
Anpassung sowie Integration von Wissensakquisition und -applikation. Die Automatisierung der



Wissensakquisition und -anpassung stellt dabei den Ubergang zum Lernen dar. Letzteres wurde
bereits von Morik (im Sinne automatischer Wissensmodellierung) [Mor89] vorgeschlagen.

Grundsétzlich stellt fallbasiertes Schlieflen ein Inferenzverfahren zur Behandlung inhomoge-
ner Loésungsriume dar. Die einzelnen Fille korrespondieren dabei zu homogenen! Teilrdumen.
Aufgrund der zugrunde liegenden Inferenzmechanismen kann fallbasiertes Schlieflen als eine Spe-
zialisierung analogen Schlieflens aufgefafit werden (vgl. [Bur89, SD90]). Fallbasierte Schliisse sind
damit, d&hnlich wie auch induktive Schlufifolgerungen, nicht notwendigerweise korrekt.

Im folgenden werden wir den Begriff fallbasiertes Lernen verwenden, wenn wir besonderen Wert
auf die zugrunde liegenden Lernaspekte legen. Der Begriff fallbasiertes Schliefen (fallbasierte
Wissensverarbeitung, fallbasiertes Problemldsen) bezeichnet jeweils den Gesamtprozefl. Spezielle
Auspragungen des fallbasierten Schlieflens sind in der Literatur auch als Memory-based Reasoning
[SW86], Instance-based Learning [AKA91] Ezemplar-based Learning [Bar89, PBHI0] und Nearest-
Neighbor Classification [Das90, Aha91] bekannt.

Einen allgemeinen Uberblick iiber fallbasiertes Schlieflen geben Barletta [Bar91b], Kolodner [Kol91],
Riesbeck & Schank [RS89] Rissland, Kolodner & Waltz [RKW89], Slade [Sla91], Schult [Sch92]
sowie Wess, Paulokat & Althoff [WPA92, AWBSJ92, AW92]. Eine Beschreibung fallbasierten
Schlielens aus Sicht der Kognitionspsychologie bzw. des Knowledge Engineering geben Strube &
Janetzko [SJ90].

3 Prozefimodell

Fiir das fallbasierte Schlielen wurden in der Literatur eine Reihe unterschiedlicher Prozefimodelle
vorgeschlagen (vgl. z.B. [Ham89a, Sla91, Wol89]). Das Phasenmodell nach Kolodner et al. [KSS85]
ist in der Literatur am weitesten verbreitet. Fiir den weiteren Verlauf wollen wir jedoch die folgen-
de Beschreibung nach Rissland et al. [RKW89] als Basis fiir die fallbasierte Wissensverarbeitung
verwenden. Der Ablauf nach Rissland zeichnet sich gegeniiber dem Phasenmodell nach Kolodner
durch eine genauere Spezifikation der einzelnen Phasen aus. Insbesondere fehlt im Modell von
Kolodner eine explizite Lernphase.

Eingabe: Aktuelle Problembeschreibung P, Fallbasis F'B mit Fallen Fj;.
Ausgabe: Losung S fiir das aktuelle Problem.

Bereitstellung: Ziel des ersten Schrittes ist es, geeignete Félle aus der Fallbasis zu wéhlen. Die
Auswahl erfolgt meistens iiber Eigenschaften der aktuellen Situation, welche sich in der Ver-
gangenheit fiir die Losung des Problems als relevant erwiesen haben. Das Retrieval soll
zundchst die Anzahl der in den folgenden Schritten zu betrachtenden Faille einschrianken
(vgl. dazu [GF91]). Die Organisation der Fallbasis, sie kann hierarchisch oder eher flach
aufgebaut werden, und die Realisierung der Zugriffsfunktionen fiithrt zu unterschiedlichen
Ansitzen: Memory Organisation Packages, z.B. in CYRUS, CASEY, Ezplanation-Based In-
dezing (vgl. [BM88]), K-D Bdiume, z.B. in REMIND, Hypercubes (vgl. [SHK89]), Listen, z.B.
in MBRTALK, Graphen, z.B. in PATDEX oder CABPLAN.

Auswahl: Im zweiten Schritt muf aus der unter Umstdnden grofien Anzahl von gefundenen,
potentiell brauchbaren Féllen der fiir die spezielle Situation am besten geeignete Fall aus-
gewihlt werden. Ein Fall wurde dann gut gewé&hlt, falls die nachfolgenden Adaptionsschrit-
te leicht ausgefiithrt werden kénnen. In den bekannten Systemen werden dazu eine Reihe
von unterschiedlichen Ranking-Mechanismen verwendet: FEzplizite Ahnlichkeitsmafe, z.B.
in MBRTALK, PATDEX, CcC+, Tazonomien, z.B. in CHEF, Goal-Driven Similarity As-
sessment (vgl. [WIMO92]), Parameter—-Gewichtungen, z.B. in PRoTOS, Kausale Modelle, z.B.
in CAsEY, (vgl. auch [AWBSJ92]).

Anpassung und Interpretation: In diesem Schritt erfolgt, falls nétig, die Anpassung der gefun-
denen Losung an die aktuelle Situation. Je nach Anwendungsgebiet existieren unterschied-
liche Moglichkeiten (vgl. [RS89]): Parameter—-Anderung, z.B. in JUDGE, HyPo, Abstraktion

1Homogen in dem Sinne, daf kleine Anderungen der Problembeschreibung kleine Anderungen der jeweiligen
Lésung zur Folge haben.



und Spezialisierung, z.B. in SWALE, Critic-Based Adaptation, z.B. in CHEF, Modifikationsre-
geln, z.B. in CHEF, Reinstantiation, z.B. in MEDIATOR. Eine allgemeingiiltige Vorgehenswei-
se, wie bei der Anpassung vorgegangen werden muf}, kann jedoch nicht angegeben werden.
Die in konkreten fallbasierten Systemen angewandten Methoden sind daher im allgemeinen
sehr problemspezifisch.

Test und Kritik: In diesem Schritt soll der Output des letzten Schrittes intern, d.h. vom System
selbst, nochmals {iberpriift werden. Dazu eignen sich unterschiedliche Methoden: Uberpri-
fung auf existierende Gegenbeispiele, z.B. in CASEY, Simulation, z.B. in CHEF, Uberprifung
auf Verletzungen von gegebenen Randbedingungen, z.B. in JULIA.

Uberpriifung der Ergebnisse: In diesem Schritt wird das Ergebnis der Problemlésung bzw.
die Entscheidung des Systems in der realen Welt {iberpriift. Das System erhélt dann ein
positives oder negatives Feedback vom Benutzer.

Lernphase: In der Lernphase wird das im vorhergehenden Schritt erhaltene Feedback analysiert.
Das Ergebnis der Analyse ist eine Anderung des internen Zustandes des Systems. Falls ein
Fehler aufgetreten ist, soll eine Wiederholung des Fehlers vermieden werden. Ansonsten
wird die richtige Losung fiir die Zukunft positiv vermerkt. Je nach gewahltem Ansatz fiihrt
das positive oder negative Feedback zu einer Anderung in der internen Speicherstruktur bei
symbolischen Ansédtzen oder bei statistischen Ansétzen zu einer entsprechenden Verstarkung
oder Abschwichung der jeweiligen Parameter: Anderung der Indexstruktur, z.B. in CHEF,
Anderung der Gewichtung, z.B. in MBRTALK, PATDEX /2, Generalisierung, z.B. in CREEK,
Lischen von Fallbeispielen (vgl. [AKA91]).

Aus einer abstrakten Sicht sind die Begriffe Lésungstransfer und vor allem Ahnlichkeit fiir fall-
basiertes Schliefen zentral. Die Ahnlichkeit wird gewdhnlich (oft auch in der Implementierung
versteckt) mit Hilfe von AhnlichkeitsmaBen modelliert. Zur inhaltlichen Bedeutung ist zu sagen,
daB es keinen Sinn macht, von einer absoluten Ahnlichkeit zu sprechen. Ahnlichkeit von Pro-
blemstellungen besteht stets nur beziglich bestimmier Aspekte und diese sind ganz wesentlich von
dem jeweiligen Verwendungszweck, d.h. von der Pragmatik (vgl. [WJIM92]) bestimmt. Wird eine
Ahnlichkeitsbewertung zum Problemlésen benétigt, so hat man meist eine gute Vorstellung davon,
ob die erhaltene Losung brauchbar ist. Dies 1af8t einen a posteriori Riickschlufl auf die Giite des
zur Losungsfindung verwendeten Ahnlichkeitsbegriffes zu. Diese a posteriori Information ist aber
zum Zeitpunkt der Problemstellung, also a priori, nicht direkt erhaltlich. Die Suche nach einem
geeigneten Ahnlichkeitsbegriff muB also als ein Lernproze aufgefaBt werden.

Ahnlichkeitsmafe sind - meist in der Form ihres Duals, des AbstandsmaBes - Gegenstand ausge-
dehnter Untersuchungen in verschiedenen Disziplinen. Das Mafl bestimmt die abstrakte Klasse der
Probleme, die gelost werden kénnen und somit ist die Menge der zugelassenen Mafle von entschei-
dender Bedeutung. Grundsétzlich sind vor allen Dingen Mafle aus der Psychologie (z.B. [Tve77]),
der Cluster-Analyse (z.B. [BocT74]) sowie aus der Mustererkennung (z.B. [Fu76]) oder auch aus der
Biologie (z.B. [Dic45]) wichtig. Verfahren aus der Mustererkennung bzw. des Nearest-Neighbor
Classification und das erwdhnte Instance-based Learning treten auch in der einen oder anderen
Form im fallbasierten Schlieflen auf.

4 Einordnung

4.1 Faélle und Beispiele

Es existieren unterschiedliche Auffassungen iiber die formale Beschreibung von Fallen. Jedes
System verwendet meist eine eigene, sehr implementierungsabhéngige Reprasentation. Wir wol-
len hier von der folgenden (sehr allgemeinen) Definition ausgehen, die fiir unsere Zwecke jedoch
ausreichend ist. Formal wollen wir unter einem Fall (mindestens) ein Tripel aus einer Problem-
beschreibung P, der zugehérigen Losung L und einer Erlduterung £ der Losung verstehen (vgl.

hierzu z.B. [VC89]):

Definition 1 (Fall) Ein Fall F ist gegeben als ein Tripel (P, E, L) mit einer Problembeschreibung
P, einer Erliuterung F und einer Lésung L.



Héaufig wird dabei der Lésungsweg als Erlauterung angegeben. Fiir die Diagnose kann ein Fall dann
z.B. das folgende Aussehen haben: die gegebene Symptomatik beschreibt das aktuelle Problem,
die gestellte Diagnose ist die Losung und die real aufgetretene Folge der Symptomerhebungen, die
zum Stellen der Diagnose fithrten, liefert die (empirische) Erlauterung.

4.2 Fallbasiertes und analoges Schlieflen

Aufgrund der zugrunde liegenden Inferenzmechanismen kann fallbasiertes Schlieflen als eine Spe-
zialisierung analogen Schlieflens aufgefafit werden (vgl. [Bur89, SD90, Sei89]). Auf die Problematik,
daf fallbasiertes bzw. analoges Schlieflen bislang hauptséchlich von unterschiedlichen Forschergrup-
pen bearbeitet wurden, verwies z.B. Kolodner [Kol91]. Dabei lag der Forschungsschwerpunkt beim
fallbasierten Schlieflen auf der Fallrepridsentation und -bereitstellung, bei der Analogieforschung
dagegen auf dem Losungstransfer (vgl. z.B. die Arbeiten von Genter [Gen83] oder Kedar—Cabelli
[KC85]). Dies ist u.a. in unterschiedlichen Grundannahmen begriindet, ndmlich ob beim Losungs-
transfer ein Doméanenwechsel stattfindet (analoges Schlieflen) oder nicht (fallbasiertes Schlieflen).
Beim fallbasierten Schliefen wird im allgemeinen versucht, die Probleme einer Doméne durch das
Heranziehen von &hnlichen Beispielen aus dieser Doméne zu 16sen. Im Gegensatz dazu ist das
Ziel des analogen Schlieflens, die Transformation und Extension existierenden Wissens aus einer
bekannten Doméne in eine Doméne mit noch unbekannter Struktur.

4.3 Faille und Regeln

Mit dem zentralen Begriff des Falls sind nun einige, das fallbasierte Schlieflen charakterisierende
Eigenschaften verbunden. Da Regeln einen sehr gebriduchlichen Wissensreprasentationsformalis-
mus darstellen, wollen wir im folgenden eine Unterscheidung zwischen Fillen und Regeln treffen
(vgl. auch [RS89]), die uns fiir eine zunehmende Prézisierung der Begriffsbildung im fallbasierten
Schliefien (aber auch im maschinellen Lernen) von zentraler Bedeutung zu sein scheint. Eine Regel
ist fiir uns in diesem Zusammenhang (z.B. in Sinne der Regelsprache OPsb) ein Paar aus einer
Bedingung und einer Aktion. Im Gegensatz zu Féallen handelt es sich bei Regeln normalerweise
nicht um episodisches Wissen, d.h. Regeln korrespondieren nicht mit einem konkreten Ereignis,
sondern man kann sie sich durch einen Generalisierungsprozef aus vielen Ereignissen entstanden
denken. Fille und Regeln unterscheiden sich somit grundsétzlich auf der kognitiven Ebene. Dies
mufl auf der Ebene der Représentation bzw. Implementierung natiirlich nicht unbedingt gelten.
So kann man sich z.B. (im Extremfall) jeden Fall als eine Regel mit dem entsprechenden Kontext
als Vorbedingung denken bzw. Regeln kénnen als Fille interpretiert werden (partieller Match der
Vorbedingung). Zur Gegeniiberstellung von Fillen und Regeln vgl. Abb. 1.

Realititsbezug | Art der Heuristik | Interpretationsmoglichkeiten

Regeln abstrakt explizit einfach

Falle konkret implizit mehrfach

Abbildung 1: Félle und Regeln

Im Unterschied zu Fillen ist die intendierte Verwendung bei Regeln im Normalfall klar (Vorbedin-
gungen). Entsprechend stellen sie eine explizite Reprisentation von (u.U.) heuristischem Wissen
dar. Fille konnen dagegen auf unterschiedliche Weise interpretiert werden. Die durch sie reali-
sierten Heuristiken sind daher eher impliziter Natur. Aufbauend auf der Unterscheidung zwischen
Regeln und Féllen ergibt sich somit in Abhangigkeit vom gew&hlten Mustervergleich (exakt oder
teilweise; ezxact matching versus partial matching) die in Abb. 2 vorgestellte Einordnung fiir fall-
, analogie- und regelbasierte Systeme sowie Standarddatenbanksysteme. Letztere kénnen somit
gewissermaflen als ein Spezialfall fallbasierter Systeme betrachtet werden.



Vollstandiger Match Partieller Match

Regeln | Regelbasierter Ansatz | Analogiebasierter Ansatz

Falle Standarddatenbank Fallbasierter Ansatz

Abbildung 2: Matching von Féllen und Regeln

4.4 Ahnlichkeit: Reprisentation versus Berechnung

Grundlegend fiir das fallbasierte Schlielen sind neben der Modellierung eines einzelnen Falles die
Reprasentation der Fallgesamtheit in einem Fallgeddchtnis, dem case memory, die Bereitstellung
(retrieval) von Fillen aus dem Gedéchtnis, die zu einem gegebenen Problem dhnlich sind, sowie die
Losung dieses Problems auf der Basis von Analogien zu den bereitgestellten Féllen (Ldsungstrans-
fer). Zur Realisierung eines partiellen Matches von aktuell gegebener Situation und bekannten
Fallbeispielen bieten sich zwei grundsatzliche Vorgehensweisen an:

o Berechnung durch ein explizit gegebenes Ahnlichkeitsmaf.
e Reprisentation von Ahnlichkeit durch ein Fallgedichtnis.

Beide Ansidtze werden zur Zeit sehr kontrovers diskutiert (vgl. z.B. [Por89]). Ein typischer Ver-
treter des ersten Ansatzes, also der Verwendung eines explizit gegebenen Ahnlichkeitsmafes,
ist der Memory-Based Reasoning Ansatz nach Stanfill & Waltz [SW86]. Die Verwendung ei-
nes Fallgedédchtnisses zur Speicherung und Bereitstellung von Fallbeispielen wird hingegen von
R.C. Schank und Janet Kolodner mit ihrem Dynamic Memory favorisiert. Die Motivation dieser
Ansitze ist im Fall der Verwendung von AhnlichkeitsmaBen eher mathematischer, im Fall des
Dynamic Memory dagegen eher kognitionspsychologischer Natur. Dabei ist beiden Ansdtzen ge-
meinsam, daf} sie dhnliche Félle zur weiteren Bearbeitung bereitstellen. Da wir dies fiir einen
zentralen Punkt beim fallbasierten Schlieflen halten, wollen wir diese Problematik ein wenig ge-
nauer betrachten.

Ahnlichkeit der Fille | Bestimmung der Ahnlichkeit
Fallgedéachtnis explizit implizit
durch Einfiige— und
Nachbarn sind &hnlich Bereitstellungsverfahren
Ahnlichkeitsmaf} implizit explizit
durch Funktionswert durch Funktion

Abbildung 3: Représentation versus Berechnung

Die sich auf der kognitiven Ebene stellende Aufgabe ist die Bewertung der Ahnlichkeit zwischen
Fillen. Das zugrundeliegende Ziel ist dabei die Optimierung des Kosten—-Nutzen—Verhéltnisses
fiir den betroffenen Problemldser. Grundsétzlich kann nun entweder die Beschretbung des Bewer-
tungsvorganges oder die Beschreibung der Ahnlichkeit in den Vordergrund gestellt, d.h. explizit
gemacht werden (vgl. Abb. 3). Im Falle des AhnlichkeitsmaBes wird dabei der Bewertungsvorgang
beispielsweise durch eine mathematische Funktion bzw. durch eine Regel- oder Constraintmenge
explizit reprisentiert und z.B. durch eine Funktion der jeweiligen Implementierungssprache bzw.
durch eine entsprechende Inferenzmaschine operationalisiert. Beim Fallgedachtnis wird dagegen
die Ahnlichkeit von Fallen explizit durch Listen, Tabellen oder Fallstrukturen (Graphen) darge-
stellt.

Die Konsequenz daraus ist nun, daB mit Hilfe des AhnlichkeitsmaBes die Ahnlichkeit zwi-
schen Fillen lediglich zur Laufzeit berechnet werden kann. Entsprechendes gilt fiir den Bewer-
tungsvorgang der Ahnlichkeit im Fallgedachtnis. Er wird hier lediglich implizit realisiert iber die



Bereitstellungs- und Einfiigealgorithmen der jeweiligen Implementierungssprache. Die Quintessenz
ist also, daf} es fiir beide Ansétze zutrifft, dafl zum einen wichtige Information explizit dargestellt,
zum anderen aber auch lediglich implizit kodiert wird. Der Vergleich beider Ansitze offenbart
den in der Informatik gut bekannten sog. Tradeoff zwischen Speicherplatz und Rechenzeit. Hin-
sichtlich der Verstdndlichkeit und Transparenz derartiger Verfahren 1dfft sich somit unabhingig
von einer Anwendungssituation keine allgemeine Aussage machen. So kénnen auf einem Fall-
gedichtnis basierende Verfahren Vorteile fiir Problemklassen mit eingeschrankter Komplexitit
bieten, in denen sich die Ahnlichkeitsbewertung auf einfache Weise aus der reprisentierten Ahn-
lichkeit ableiten 148t. Ahnlichkeitsmafle konnen dagegen aufgrund ihres hohen Abstraktionsgrades
auch fiir komplexe Anwendungen eingesetzt werden. Die Problematik des Findens eines guten
AhnlichkeitsmaBes kann dabei durch adaptive Lernverfahren erheblich vereinfacht werden (vgl.
[SW86, AW91, RW9l]).

Entsprechend der Gestaltung der Fallbereitstellung ergeben sich unterschiedliche M&glichkei-
ten zur Beurteilung der Anwendbarkeit eines Falles bzw. zur Ubertragung des in ihm enthaltenen
Wissens auf das gegebene aktuelle Problem. Realisiert werden kann dies durch die Partitionie-
rung des Wertebereiches eines AhnlichkeitsmaBes mit Hilfe von Schwellwerten, durch die explizite
Repriasentation zusitzlichen Hintergrundwissens (z.B. Constraints) oder eine Kombination von
beidem. Die Méglichkeiten zur Beurteilung der Anwendbarkeit von Féllen bzw. der Ubertragung
des in ihnen enthaltenen Wissens héngen natiirlich direkt von der Reichhaltigkeit der gew&hlten
Fallreprédsentation ab. Dariiber hinaus ist insbesondere fiir Plausibilitatsiiberpriifungen die Tat-
sache von Interesse, ob der fallbasierte Problemléser mit anderen Inferenzmechanismen integriert
ist.

4.5 Klassen fallbasierter Systeme

Die Art und Weise, wie Wissen {iber einen bekannten Fall fiir ein gegebenes Problem nutzbar
gemacht wird, ist ein Klassifikationskriterium fiir fallbasierte Problemloser (vgl. Abb. 4). Wir
wollen fallbasierte Problemldser als fallselektierend, klassifizierend oder fallvergleichend (classifica-
tion, interpretive, precedent-based case-based reasoning, case-matching system) bezeichnen, falls
sie lediglich Losungen akzeptieren oder ablehnen, die durch die bereits bekannten Fille vorgege-
ben sind (z.B. PATDEX/2 [Wes91] ). Entsprechend heifit ein fallbasierter Problemléser fallanpas-
send, transformierend oder modifizierend (problem solving case-based reasoning, case-adaptation
system), wenn er Losungen finden kann, die iiber die Menge der durch die bekannten Félle vorge-
gebenen Losungen hinausgeht (z.B. CHEF [Ham89a]).

Vollstandiger Match Partieller Match

Keine Anpassung Datenbanksysteme Fallselektierende Systeme

Anpassung der Lisung ? Fallanpassende Systeme

Abbildung 4: Klassen fallbasierter Systeme

5 Lernen

Fallbasiertes und induktives Lernen haben Gemeinsamkeiten hinsichtlich ihres Ausgangspunktes,
der Félle bzw. Beispiele, sowie hinsichtlich der Tatsache, dafl die jeweils generierten Hypothe-
sen unsicher sind. Beide Ansétze koénnen, ebenso wie das erkldrungsbasierte Lernen, vorhan-
denes Hintergrundwissen verwenden, um den ProzeBl der Hypothesengenerierung zu verbessern.
Erklarungsbasiertes Lernen im engeren Sinne verlangt dabei meist die Vollstdndigkeit und Kor-
rektheit des Hintergrundwissens. Félle werden hier lediglich zur Fokussierung des deduktiven
Schlufifolgerungsverfahrens verwendet.

Fallbasierte Lernverfahren sind grundsétzlich inkrementell, es gibt allerdings auch eine Reihe
von induktiven Lernverfahren, die inkrementell arbeiten. Insbesondere bestehen Parallelen zwi-



schen fallbasierten Lernverfahren und inkrementellen Conceptual-Clustering Ansétzen (vgl. z.B.
CoBWEB [Fis87] oder UNIMEM [Leb87]).

Wihrend beim fallbasierten Lernen die Félle unverdndert in einem Fallgeddchtnis abgelegt wer-
den, vergessen die meisten induktiven Lernverfahren alle Fille, die zur Bildung einer Hypothese
beigetragen haben. Andere Lernverfahren kombinieren das Lernen expliziter Begriffsbeschreibun-
gen mit dem unverdnderten Speichern von Féllen (vgl. [SS88]). Dariiber hinaus gibt es fallbasierte
Ansitze, die ihre impliziten Begriffsbeschreibungen durch gezieltes, sukzessives Loschen von Fillen
verbessern (vgl. [AKA91]).

Aus Sicht des maschinellen Lernens ist fallbasiertes Schlieflen nicht so gut verstanden wie z.B.
induktives Lernen. Nach Shavlik und Dietterich [SD90] besteht z.B. Unklarheit, welche Gesamt-
lernaufgabe durch fallbasiertes Schlieflen iiberhaupt behandelt wird. Sie sehen lediglich eine Fo-
kussierung auf bestimmte Mechanismen wie analoges Schlieflen und Schlieflen auf der Basis von
Fallen. Shavlik und Dietterich begriinden dies damit, dafl das bisherige Leitmotiv im fallbasierten
Schlielen eher kognitive Plausibilitat war, denn der Wunsch, praktische Systeme zu entwickeln.

Wir sehen in dieser vermeintlichen Schwiche fallbasierter Systeme andererseits auch einen
groflen Vorteil. Maschinelle Lernsysteme unterscheiden normalerweise streng zwischen Probleml&sen
und Lernen. Lernen bedeutet dabei die Analyse von Trainingsbeispielen oder Problemléseer-
fahrungen, um Funktionen oder Regeln zu extrahieren. Problemldésen heiffit dann, die gelernten
Funktionen oder Regeln zum L&sen neuer Probleme anzuwenden. Im fallbasierten Schlieflen heifit
Problemlésen dagegen, Trainingsbeispiele direkt zu untersuchen, um neue Probleme dann durch
Analogien zu alten Fallen zu 16sen. Es ist gerade das Verzahnen von Lernen und Problemldsen,
was fallbasiertes Schlieflen fiir viele Aufgaben im Bereich der Expertensystementwicklung fiir reale
komplexe Problemstellungen als besonders geeignet erscheinen 148t (dhnliche Ansétze finden sich
auch in neueren Arbeiten aus dem Bereich des Maschinellen Lernens).

5.1 Fallbasiertes Lernen

Bekannte Lernverfahren beschiftigen sich {iberwiegend damit, das Lernen direkt auf die Klassifi-
kation auszurichten. Dazu gehdrt in der Trainingsphase auch eine geeignete Strukturierung der
Fallbasis und eventuell deren Modifikation; trotzdem geht das Gefiihl fiir die Bedeutung des Ahn-
lichkeitsmafles meist verloren, insbesondere ist es selten expliziter Gegenstand des Lernverfahrens.
Wir wollen hier die Charakterisierung induktiven Lernens aus Jantke und Lange [JL89] aufgreifen
und auf fallbasiertes Lernen iibertragen (vgl. Abb. 5). Charakteristisch fiir beide Lernverfahren
ist, daf einerseits vorwiegend logische (induktives Lernen), andererseits vorwiegend analytische
Begriffsbeschreibungen (fallbasiertes Lernen) gelernt werden (vgl. [Ric92]). Aus einer vorgelegten
Folge von Fillen werden inkrementell Hypothesen bestehend aus einer Menge von Féllen (der
Fallbasis) generiert. Offen ist dabei, welche Fille in die Fallbasis aufgenommen werden, inwieweit
Fille wieder aus der Fallbasis ausgeschlossen werden und wie z.B. das AhnlichkeitsmaB realisiert
wird (Bewertungsfunktion versus Fallgedéchtnis versus Kombination von beidem). Ansonsten sind
die Kriterien aus Jantke und Lange sinngemifl anwendbar.

Wir haben es also aus Sicht dieses abstrakten Szenarios beim fallbasierten Lernen gewisser-

mafen mit einem Spezialfall induktiven Lernens zu tun. Derartige Betrachtungen koénnen aller-
dings lediglich diejenigen Aspekte beriicksichtigen, die im Rahmen einer formalen Anforderung
spezifiziert und damit in ein derartiges Szenario eingebracht werden kénnen.
Sowohl fallbasierte wie auch induktive Lernverfahren erschliefien aus lokalen Beobachtungen globa-
le Zusammenhénge. Den Unterschied der einzelnen Ansitze macht aus, welche Zusammenhénge
auf welche Art erschlossen werden und was man dariiber aussagen méchte. FEine Bearbeitung
dieser und dhnlicher Fragen setzt aber zunéchst einen gemeinsamen formalen Rahmen voraus, in
dem einheitlich fallbasiertes und induktives Lernen behandelt werden kénnen. Dies ist derzeit
Gegenstand der Forschung (als einen ersten Schritt in diese Richtung vgl. [Jan92b, Jan92al).

6 Ausblick

Fallbasiertes Schlieffen erscheint uns aus den verschiedensten Griinden ein sehr vielversprechendes
Forschungsthema zu sein. So sind z.B. Rechtsprechung, Medizin, Wirtschaftswissenschaften oder
auch Architektur prominente Bereiche, in denen fallbasiertes Schlieflen zum Alltag gehort. Aber
selbst einer so formalen Disziplin wie der Mathematik ist, beispielsweise bei der Beweisfindung, eine



Eingabe: Folge von Fallbeispielen F, Fs, I, ..., Fy,
Ausgabe: Folge von Fallmengen F'By, F By, F'Bs, ..., F' By
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Abbildung 5: Fallbasiertes Lernen

Orientierung an bekannten Fallbeispielen nicht fremd (vgl. Owen [Owe90]). Die Leistungsfihig-
keit einer Sammlung von Fallbeispielen sollte jedoch nicht {iberbewertet werden. Fehler bei der
Ubertragung von Losungen auf neue Situationen und Fehlklassifikationen lassen sich bei einem
fallbasierten Ansatz im allgemeinen nicht vermeiden. Die Kopplung von fallbasierten und anderen
Schlufifolgerungsmechanismen scheint in diesem Zusammenhang erfolgversprechend zu sein und
ist zur Zeit unter dem Schlagwort Mized- Paradigm Reasoning ein aktuelles Forschungsthema (vgl.
MoLTKE [AMTWO91]).

Trotz der nicht in allen Situationen gesicherten Kompetenz der zur Zeit bekannten fallbasier-
ten Ansitze zeigen erste positive Reaktionen von Anwendern und der kommerzielle Erfolg von
CBR-Shells aber, dafl ein fallbasierter Ansatz fiir die Losung von bestimmten Aufgabenstellungen
durchaus sinnvoll sein kann. Der Einsatz von fallbasierten Systemen bietet sich dort an, wo Wissen
bereits in der Form vorliegt, in der es das System direkt verarbeiten kann, also in der Form von
Fallbeispielen. Gerade Klassifikations- und Diagnoseanwendungen bieten sich hier an. Man denke
beispielsweise an alle Formen von technischen Priifstinden. Die anfallenden Priifprotokolle kénnen
direkt als Basis fiir ein fallbasiertes Diagnosesystem dienen (vgl. PATDEX bzw. Ccc+). Interes-
sant ist zudem der Einsatz fallbasierter Problemldser als entscheidungsunterstiitzende Systeme
[Kol91, Sla91]. Hierbei bieten sich Anwendungen als sog. HelpDesk Applications, also Anwendun-
gen zur Serviceunterstiitzung, an (vgl. [SM91]). Kommerzielle Systeme wie CBR-EXPRESS und
REMIND sind auf diesen Markt ausgerichtet.

Mit Blick auf das fallbasierte Schlieflen ergeben sich eine Vielzahl von Forschungsperspektiven.
Dies sind z.B. die Entwicklung fallbasierter Planungssysteme, die Integration von modell- und
fallbasierter Wissensakquisition, die Integration induktiver und fallbasierter Lernverfahren sowie
das Bereitstellen eines formalen Rahmens zur Analyse fallbasierten Schlieflens sowie dessen Ver-
gleich mit anderen Lernverfahren.

Ein wichtiges Forschungsziel im Bereich des fallbasierten Schlieflens ist die Definition von
“Rollen“, die ein fallbasierter Problemloser im Rahmen einer Gesamtarchitektur (z.B. einer Exper-
tensystemwerkbank) “spielen” kann. Interessante Fragestellungen sind hier, welche Mechanismen
innerhalb einer Architektur sinnvollerweise integriert werden sollten, wie fallbasiertes Schlieflen
mit anderen Schlufifolgerungsmechanismen kombiniert, bzw. wie eine realistische Kosten—Nutzen-
Abschétzung hierfiir gefunden werden kann. Die Tragfahigkeit fallbasierter Problemlésemechanis-



men wird sich daran messen lassen miissen, inwieweit es gelingt, Hintergrundwissen in die ein-
zelnen Teilverarbeitungsschritte einzubringen, das einer “verniinftigen“ Kosten-Nutzen-Analyse
standhé&lt. Erste Ansédtze fiir den Bereich der Diagnose sind die Einbeziehung taxonomischen bzw.
kausalen Hintergrundwissens. Durch derartiges Hintergrundwissen werden einfache Anpassungen
der Losungen bzw. Losungswege bereits bekannter Falle an neue Gegebenheiten durchfithrbar (vgl.

fiir PATDEX [PWW92]).

Eine weitere wichtige Forschungsaufgabe ist die Untersuchung von Gemeinsamkeiten und Unter-
schieden von fallbasierter Diagnose bzw. fallbasierter Planung, insbesondere fiir bestimmte (noch
zu definierende) Problemklassen. Querbeziige sind z.B. gegeben durch die Strategieaufgabe in-
nerhalb des Diagnoseprozesses, durch Klassifikationsteilaufgaben innerhalb des Planungsprozesses
sowie durch die Einbeziehung von Modellen des qualitativen Schlielens als Hintergrundwissen.

Es wurde bereits in der Einfithrung dargelegt, daf} sich eine ganze Reihe unterschiedlicher Dis-
ziplinen aus einer spezifischen Sichtweise mit dem Thema des fallbasiertem Schlieflens ausein-
andersetzen. Dies 1483t eine Vielzahl interessanter Ergebnisse erhoffen. Zum anderen sehen wir
hier die Moglichkeit zur Integration von Ansédtzen aus Forschungsgebieten wie Knowledge Engine-
ering/Wissensakquisition, Kognition, Maschinelles Lernen, Wissensreprisentation, Statistik und
Mustererkennung. Grundsétzlich sind wir der Meinung, daf} die weitgreifendsten Fortschritte fiir
fallbasiertes Schliefen im Rahmen einer interdisziplindren Zusammenarbeit zu erwarten sind, wo
sich die Wissenschaftler der beteiligten Gebiete weniger an einem “Input-Output“-Denken orien-
tieren, sondern an interaktiver Zusammenarbeit.
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