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Zusammenfassung

Fallbasiertes SchlieBen (engl.: Case-based
Reasoning) hat in den vergangenen Jahren zu-
nehmende Bedeutung fiir den praktischen Ein-
satz in realen Anwendungsbereichen erlangt. In
dieser Arbeit werden zunichst die allgemeine
Vorgehensweise und die verschiedenen Teilauf-
gaben des fallbasierten Schlielens vorgestellt.
Anschlieflend wird auf die charakteristischen
Figenschaften eines Anwendungsbereiches ein-
gegangen und an der konkreten Aufgabe der
Kreditwiirdigkeitsprifung die Realisierung ei-
nes fallbasierten Ansatzes in der Finanzwelt be-
schrieben.

1 Was ist fallbasiertes Schlie-
len

Der Mensch lernt aus Erfahrungen. Mit jeder neuen
Erfahrung wichst sein Wissen und die Moglichkeit,
sich in Zukunft in dhnlichen Situationen durch Erin-
nerung an eine entsprechende Erfahrung angemessen
zu verhalten. Diese Vorgehensweise stellt das Prin-
zip des analogen Schlieflens dar [4]. In Abbildung 1
wird dieses Prinzip illustriert. Bei einem gegebenen
aktuellen Problem versucht man sich zunéchst an ei-
ne dhnliche bekannte Problemstellung zu erinnern.
Anschlieflend wird die dazu bekannte Losung auf die
aktuelle Situation iibertragen.

Fallbasiertes Schlieflen (engl.: Case-based reasoning)
stellt ein Modell dieser menschlichen Schluiweise dar,
das Problemldsen, Verstehen und Lernen in Gedécht-
nisprozessen integriert [7]. Die wesentliche Vorausset-
zung fiir den Einsatz von fallbasiertem Schlieflen ist
eine geeignete Auswahl und Darstellung bereits be-
kannter Erfahrungen. Jede dieser Erfahrungen wird
als ein Fallin einer sogenannten Fallbasis gespeichert.

Neues Problem

Abbildung 1: Prinzip des analogen Schlieflens

Jeder Fall besteht mindestens aus einer Problembe-
schreibung und einer Darstellung der entsprechenden
Lésung. Dariiber hinaus wird héufig Information zu
dem Losungsweg oder fehlgeschlagenen Losungsversu-
chen in einem Fall verwahrt [8]. Die Losung eines ak-
tuellen Problems beginnt daraufhin mit einer geeigne-
ten Formulierung der Problemsituation, die dann mit
den bereits bekannten Erfahrungen verglichen wird.
Die bereits bekannte Lésung wird anschliefiend, in ge-
gebenenfalls modifizierter Form, auf die aktuelle Si-
tuation iibertragen. Somit ist die neue Problemstel-
lung durch die bereits gemachten Erfahrungen gelost.
Auf diese Weise entsteht ein neuer Fall, der eben-
falls in der Fallbasis abgelegt werden kann, um so fiir
zukiinftige Problemstellungen zur Verfiigung zu ste-
hen.

Im folgenden wird zunéchst die Technik des fallbasier-
ten Schlieflens aufgrund eines von Aamodt und Pla-
za [1] vorgeschlagenen Prozemodells vorgestellt. An-
schlieflend werden die Einsatzmoglichkeiten des fall-
basierten Schlieflens in der Finanzwelt am Beispiel der
Kreditwiirdigkeitspriifung diskutiert und ein konkre-
ten Losungsansatz vorgestellt, der an der Universitét
Kaiserslautern durchgefithrt wurde.
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2 Ein Prozeimodell nach Aa-
modt und Plaza

Abbildung 2 zeigt das Prozefimodell des fallbasierten
SchlieBens [1]. Im Mittelpunkt dieses Modells steht die
Fallbasis, die eine Menge ausgewéhlter Fille enthalt.
Dariiber hinaus kann zusitzliches Wissen aus dem
entsprechenden Anwendungsbereich niitzlich sein. Sol-
ches Wissen dient beispielsweise der Unterstiitzung
der Suche nach einer geeigneten dhnlichen Erfahrung
oder kann bei einer gegebenenfalls notwendigen An-
passung einer bekannten Losung an eine aktuelle Si-
tuation verwendet werden. Dieses Wissen ist i.d.R.
allgemeinerer Natur als die einzelnen konkreten Er-
fahrungen einer Fallbasis. Der eigentliche Prozef} des
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Abbildung 2: Der CBR-Zyklus nach [1]

fallbasierten Problemldsens beginnt mit der Beschrei-
bung des aktuellen Problems, das einen neuen Fall -
allerdings ohne Lésung - definiert. Anschlieffend fol-
gen vier Schritte:

o Retrieve:
Der erste Schritt des Prozefimodells dient der Su-
che nach einem geeigneten Kandidaten fiir die
Wiederverwendung in der aktuellen Situation. Ein
Kandidat ist insbesondere dann geeignet, wenn er
eine hinreichend dhnliche Problemstellung hat.

o Reuse:
Der nichste Schritt besteht nun in der Ubertra-
gung der im ersten Schritt gefundenen Losung auf
die aktuelle Situation. Hier werden grob zwei un-

terschiedliche Prinzipien unterschieden: Die Ko-
pie der bekannten Losung oder die Anpassung
der bekannten Erfahrung an die neue Situation.

o Reuise:
Die erzeugte Problemlésung fiir die aktuelle Si-
tuation ist nicht notwendigerweise korrekt. Aus
diesem Grund wird die vorgeschlagene Losung
im dritten Schritt des fallbasierten Modells iiber-
priift und gegebenenfalls korrigiert.

o Retain:

Im letzten Schritt wird schlieflich die neu erzeug-
te Erfahrung fiir zukiinftiges Problemlésen zur
Verfiigung gestellt. Dabei muf} zunéchst entschie-
den werden, ob der neue Fall niitzliche Informati-
on enthilt, die zur Lésung zukiinftiger Probleme
beitragen. Ist dies der Fall, wird die Problemstel-
lung zusammen mit ihrer Losung in der Fallbasis
abgelegt.

Nachdem die einzelnen Schritte und Teilaufgaben des
fallbasierten Schlieflens im allgemeinen vorgestellt wur-
den, wird nun auf eine konkrete Anwendung eingan-
gen, die Kreditwiirdigkeitspriifung. Es wird ein fallba-
sierter Ansatz beschrieben, der in dem Projekt CRE-
DITCBR verfolgt wurde.

3 Ein Anwendungsbeispiel: Die
Kreditwiirdigkeitspriifung

Die Kreditwiirdigkeitspriifung ist eine typische Klas-
sifikationsaufgabe. Aufgrund verschiedener Merkmale
eines potentiellen Kreditnehmers erfolgt eine Bewer-
tung des Kunden hinsichtlich seiner Kreditwiirdigkeit.
Der Kunde muf demzufolge einer der beiden Klassen
kreditwiirdig oder nicht kreditwiirdig zugeordnet wer-
den. In der Situation, in der ein potentieller Kunde ein
Wirtschaftsunternehmen ist, gibt es also die beiden
moglichen Klassen solvent oder insolvent. Wahrend
in Klassifikationsaufgaben die Entscheidungskorrekt-
heit im Vordergrund steht, bietet es sich in dieser An-
wendung an, die Entscheidungskosten (also die Ko-
sten, die durch Entscheidungen des Systems verur-
sacht werden) zu betrachten und zu optimieren. Zu-
néchst wird jedoch ein fallbasiertes System zur Lésung
von Klassifikationsaufgaben etwas genauer beschrei-
ben.

Fallbasiertes Klassifizieren mit den
k nachsten Nachbarn

3.1

In einem fallbasiertem System fiir analytische Aufga-
ben besteht ein Fallc = (f1, .. ., f»,ts) aus n beschrei-
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benden Attributen f; und aus der Klasse des Falles
ty. Die Menge T = {t1,...,tm} stellt alle moglichen
Losungsklassen in der jeweiligen Anwendung dar. Die
Fallbasis F'B 1ist definiert als die Menge aller Fille,
die aus der Vergangenheit bekannt sind. Wird nun
eine neue Anfrage ¢ = (q1,...qn) an die Fallbasis ge-
stellt, werden die k dhnlichsten Fille zum Anfragefall
q aus der Fallbasis vom System zuriickgeliefert. Die
Ahnlichkeit sim(q,c) zwischen einer Anfrage ¢ und
einem Fall ¢ aus der Fallbasis F'B berechnet sich aus:

sim(q,¢) = Y _ Wa * 5iMa(qa, fa) (1)
a=1

wobei w, das Gewicht fiir Attribut f, und simg(qa, fa)
das lokale AnlichkeitsmaB fiir das Attribut f, dar-
stellt. Die Gewichte bestimmen hier, in welchem Ver-
héltnis die einzelnen Attribute in die Berechnung der
Ahnlichkeit zwischen Fillen und der Anfrage einge-
hen. Das fallbasierte System klassifiziert die Klasse
der Anfrage, indem es die k néchsten Nachbarn zur
Anfrage berechnet und die am haufigsten vorkommen-
de Klasse in diesen Fillen als Klasse des Anfragefalls
wahlt. Somit haben die Gewichte einen wesentlichen
Einfluf} auf die Falle, die als d&hnlich zur Problemstel-
lung erkannt werden und somit auf die vorgeschlagene
Lésung des Systems.

Im folgenden Abschnitt wird nun auf die Représenta-
tion von Entscheidungskorrektheit und Entscheidungs-
kosten am Beispiel der Kreditwiirdigkeitspriifung na-
her eingegangen, um dann darauf aufbauend einen Al-
gorithmus zur Minimierung der Entscheidungskosten
von fallbasierten Systemen vorzustellen.

3.2 Reprasentation von Klassifikations-
giite und Kosten

Die Entscheidungskorrektheit ist eine Anforderung,
die sich auf das Verhéltnis der richtigen und falschen
Vorhersagen bei der Klassifikation bezieht. In der Kre-
ditwiirdigkeitsprifung gibt es zwei verschiedene Klas-
sen, die fiir solvente bzw. insolvente Kunden stehen.
Eine korrekte Entscheidung des Systems liegt vor, falls
ein solventer Bankkunde als solvent oder ein insol-
venter Kunde als insolvent vom Klassifikationssystem
eingeschétzt wird. Bei der Einschétzung eines insol-
venten Kunden als solvent, bzw. eines solventen Kun-
den als insolvent, handelt es sich folglich um eine
falsche Klassifikation. Die Entscheidungskorrektheit
bezeichnet nun das Verhéltnis der Anzahl der rich-
tigen Entscheidungen zu der Anzahl der insgesamt
vom System getroffenen. Eine tibersichtliche Méoglich-
keit die Entscheidungskorrektheit von Klassifikations-
systemen darzustellen ist eine Confusionmatrix [9, 6],
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wie 1in Tabelle 1 dargestellt. Hier bezeichnen die ein-

P ; vorhergesagte Klasse
richtige Klasse solvent insolvent
solvent 0.275 0.225
insolvent 0.125 0.375

Tabelle 1: Ein Beispiel fiir eine Confusionmatrix in
der Kreditwiirdigkeitspriifung

zelnen Eintrdge F;; die Wahrscheinlichkeit, daf fiir
eine Anfrage der Klasse ¢ vom System die Klasse j
als Losung vorhergesagt wird. Diese Wahrscheinlich-
keiten kénnen aus einer Menge von bereits bekannten
Fillen berechnet werden.

In der Kreditwiirdigkeitspriifung spielen bei der Ent-
wicklung eines Systems die Kosten, die durch eine
korrekte bzw. falsche Klassifikation (Einordnung der
Kreditnehmer in solvente und insolvente Kunden) ver-
ursacht werden, eine viel grofiere Rolle als die Ent-
scheidungskorrektheit des Systems. Kosten sind hier-
bei solche, die dem Kreditinstitut aufgrund einer fal-
schen Entscheidung entstehen (Verlust des Kreditvo-
lumens bzw. Verzicht auf den Zinsertrag). Nutzen ist
hier der Gewinn fiir das Unternehmen, der durch rich-
tige Entscheidungen entsteht (z.B. Zinsertrage bei Kre-
ditgeschaften mit einem solventen Kunden). In diesem
Fall besteht folglich das Ziel der Entwicklung eines Sy-
stems darin, ein System zu erhalten, das moglichst ge-
ringe Entscheidungskosten verursacht. Die Entschei-
dungskosten in dieser Anwendung sind je nach An-
fragefall und der Bewertung durch das System sehr
unterschiedlich. Wird ein insolventer Kunde vom Sy-
stem als solvent eingestuft, so ist es sehr wahrschein-
lich, dafi ein Grofiteil der gesamten Kreditsumme der
Bank verloren geht (hohe Kosten). Wird dahingegen
ein solventer Kunde als insolvent vom System klassi-
fiziert, verliert die Bank nur die Zinsertrige, die sie
bekommen hitte, falls das Kreditgeschaft zustande
gekommen wire (geringe Kosten). Somit sind die Ko-
sten, die durch Entscheidungen in dieser Anwendung
entstehen konnen, sehr unterschiedlich. Um nun diese
Entscheidungskosten darzustellen, kann man ebenfalls
eine Matrix verwenden, die Matriz der Entscheidungs-
kosten, wie sie beispielhaft in Tabelle 2 gezeigt ist. Die
Eintrdge C;; bezeichnen hier die Kosten, die durch
eine Klassifikation eines Anfragefalles i als Klasse j
durch das System entstehen.

Mit der Confusionmatrix und der Matrix der Ent-
scheidungskosten kénnen wir nun den Erwartungswert
fiir die gesamten FEntscheidungskosten eines Klassifi-
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Ci;j vorhergesagte Klasse
richtige Klasse solvent insolvent
solvent -1 1
insolvent 10 10

Tabelle 2: Ein Beispiel fiir eine Matrix der Entschei-
dungskosten aus der Kreditwiirdigkeitspriifung

kationssystems definieren als:

COStdecision == Z Z Pi,j * Ci,j; (2)

i€T j€T

wobei T' die Menge aller méglichen Klassen, also hier
solvent und insolvent bezeichnet. Im folgenden Ansatz
wird genau dieser Erwartungswert fiir die Entschei-
dungskosten eines fallbasierten Systems minimiert.

3.3 Das konjugierte Gradientenverfah-
ren zur Bestimmung der Attribut-
gewichte

Um ein fallbasiertes System zu finden, das in der Kre-
ditwiirdigkeitspriifung die notwendige Anforderung er-
fiillt, also minimale Entscheidungskosten erzielt, ver-
sucht der folgende Ansatz die Gewichte w, zur Be-
rechnung der Ahnlichkeit automatisch zu lernen. Dafiir
wird ein Generate-and-Test Algorithmus verwandt,
namlich das konjugierte Gradientenverfahren. Dieser
Algorithmus versucht schrittweise die Attributgewich-
te der Ahnlichkeitsberechnung so zu &ndern, daff eine
gegebene Fehlerfunktion minimiert wird. Der Basisal-
gorithmus stellt sich wie folgt dar:

1. Initalisiere den Gewichtsvektor w = (wy, ..., wy,)

und die Lernrate A

2. Berechne die Fehlerfunktion F(w) des anfingli-
chen fallbasierten System

3. While not(Stop — Kriterium) do
a) Lernschritt: ¥V a w, := wq — % * A
b) Berechne F(w)

- — A
c) If E(w) < E(w) then w := w else A := 5

4. Ausgabe des Gewichtsvektors w

Zuerst werden die Gewichte und die Lernrate initiali-
siert. Die Gewichte kénnen zufillig oder durch einen
Experten initialisiert werden. Die Lernrate gibt an,
wie grof eine Anderung der Attributgewichte in einem
Lernschritt ist. Nachdem der initiale Wert der Feh-
lerfunktion berechnet wurde, fiihrt der Algorithmus
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eine Anzahl von Lernschritten durch, bis das Stop-
Kriterium erfiillt ist. Ist ein Lernschritt erfolgreich,
d.h. der Erwartungswert der Kosten geht zuriick, dann
werden die Gewichte entsprechend modifiziert. Nach-
dem der Algorithmus terminiert, wird der resultie-
rende Gewichtsvektor als Ergebnis des Lernverfahrens
ausgegeben. Die Fehlerfunktion driickt hier einen Feh-
ler in bezug auf die Entscheidungskosten aus. Fiir die
Entscheidungskosten ergibt sich folgende Fehlerfunk-
tion:

Eeost = E Z Sg”(ctq,t) * qu,t * Pg,t (3)

gqEFB teT

Der Fehler berechnet sich also aus der Summe der
multiplizierten Eintrage der Confusionmatrix und der
Matrix der Entscheidungskosten unter Beachtung der
jeweiligen Vorzeichen fiir Kosten und Nutzen. Die-
se Fehlerfunktion gilt es also mit dem konjugierten
Gradientenverfahren zu minimieren, um zu minima-
len Entscheidungskosten des fallbasierten Klassifika-
tionssystems zu gelangen.

Ein Vorteil des hier vorgestellten Verfahrens ist, dafl
es sich je nach Anforderung, die an das fallbasierte
System gestellt wird, parametrieren 148t. Sollen an-
dere Kriterien (z.B. Entscheidungskorrekheit) durch
das Zielsystem erfiillt werden, so kann das Verfah-
ren durch Verwendung einer anderen stetig differen-
zierbaren Fehlerfunktion angepafit werden. Eine Feh-
lerfunktion zur Minimierung der Entscheidungskosten
wurde hier vorgestellt. Zum Vergleich wurden Expe-
rimente zum Lernen von Attributgewichten mit einer
Fehlerfunktion durchgefiihrt, die den Fehler bei der
Entscheidungskorrektheit beschreibt. Eine ausfiihrli-
che Beschreibung dieses Verfahrens befindet sich in
[11], die auf den Arbeiten von Lowe [5] und Wettsche-
reck und Aha [10] aufbaut.

3.4 Ergebnisse der Tests

Es werden nun die Lernalgorithmen zur Verbesserung
der Entscheidungskorrektheit und der Entscheidungs-
kosten in einer realen Anwendung aus dem Bereich der
Kreditwiirdigkeitspriifung, die an der Universitat Kai-
serslautern durchgefithrt wurde, untersucht. Die bei-
den Algorithmen wurden als Erweiterung des fallba-
sierten Entwicklungswerkzeugs INRECA® realisiert.

Fiir die Experimente wurden reale Kundendaten von
einer Schweizer Grofibank aus dem Bereich der Kre-
ditwiirdigkeitspriifung benutzt. Insgesamt wurden 685

nduction and Reasoning from Cases (Esprit-Projekt,
gefordert unter Nr. 6322 von Mai 1992 bis Oktober 1995).
Partner sind AcknoSoft (Paris; Koordinator), Irish Medical Sy-
stems (Dublin), tecInno (Kaiserslautern) und die Universitat
Kaiserslautern.
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Fille fiir die Tests verwandt. Jeder Fall hatte 136 ver-
schiedene Attribute und eine Klassenbeschreibung.
Zwanzig Attribute waren numerisch, wahrend die rest-
lichen Attribute symbolische Werte enthielten. Un-
gefahr fiinf Prozent der Attribute in den Féllen waren
unbekannt. In einem Testlauf wurden 70% der Fille
als Trainingsmenge zum Lernen der Attributgewichte
benutzt und die restlichen 30% zum Uberpriifen der
Lernergebnisse. Zum Beginn eines Testlaufs wurden
die Attributgewichte zufillig initialisiert und die Fall-
basis bestand aus einer zufillig gew&hlten Trainings-
menge. Mit einem so aufgebauten fallbasierten System
(Es wird dieses fallbasierte System im weiteren als in-
itiales fallbasiertes System bezeichnet) wurden dann
Gewichte zur Verbesserung der Entscheidungskorrekt-
heit und der Entscheidungskosten gelernt und mit der
Jeweiligen Testmenge aus den restlichen Fillen die Er-
gebnisse des Lernens tberpriift.

Es werden nun die Entscheidungskosten der initialen
fallbasierten Systeme? mit den Entscheidungskosten
der Systeme nach dem Lernen der Attributgewich-
te verglichen. Am Beispiel der initialen Systeme wird
nun gezeigt, wie sich die Entscheidungskosten fiir ein
fallbasiertes System berechnet. Ein Eintrag in der Ta-

vorhergesagte Klasse

Klasse des Anfragefalles || solvent | insolvent
solvent 48.6 36.4
insolvent 27.4 93.6

Tabelle 3: Die Klassifikationsausgénge fiir die initialen
fallbasierten Systeme

belle 3 gibt die durchschnittliche Anzahl von Féllen
mit entsprechendem Klassifikationsausgang an, wobei
eine Grundgesamtheit von 206 Fallen (30%) zum Test
vorlag. In Tabelle 4 befinden sich die durch die jewei-
ligen Klassifikationen entstehenden Kosten. Die Klas-

Klassifikationskosten
Klasse des Anfragefalles || solvent | insolvent
solvent -48.6 36.4
insolvent 274.0 -936.0

FEntscheidungskosten: -674.2

Tabelle 4: Die Entscheidungskosten fiir die initialen
fallbasierten Systeme

2Um statistisch relevante Informationen zu erlangen, wur-
den mehrere Tests mit verschiedenen initialen Systemen durch-
gefiihrt und die Ergebnisse wurden gemittelt.
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sifikationsausgédnge aus der Tabelle 3 wurden hier mit
den jeweiligen Kosten aus der Tabelle 2 bewertet. Die
Entscheidungskosten der fallbasierten Systeme erge-
ben sich dann aus der Summe der einzelnen Kosten
fiir die jeweiligen Entscheidungen und sind unterhalb
von Tabelle 4 dargestellt. Ein negativer Wert bei den
Entscheidungskosten représentiert hier einen Nutzen,
der durch das System entsteht.

Diese Entscheidungskosten werden nun mit den Ko-
sten, die die Systeme nach dem Lernen verursachen,
verglichen. Ausgehend von dem initialen System wur-
den die Lernalgorithmen zum Erfiillen der Anforde-
rungen Entscheidungskorrektheit und Entscheidungs-
kosten benutzt, um die zuféllig initialisierten Gewich-
te zu verbessern. Die Entscheidungskosten der initia-
len Systeme und der resultierenden Systeme aus den
beiden Lernalgorithmen befinden sich in Tabelle 5.
Die Tabelle zeigt Mittelwerte {iber fiinf unabhéngig

Kosten
ohne Lernen: -674.2
Entscheidungskorrektheit: | -756.2
Entscheidungskosten: -1040.6

Tabelle 5: Die Entscheidungskosten vor und nach dem
Lernen von Attributgewichten

durchgefiihrte Testlaufe. Man sicht hier, dafl beide
Lernalgorithmen zu einer Verbesserung der Entschei-
dungskosten bei den resultierenden Systemen fiihren.
Da in der Kostenmatrix richtige Entscheidungen des
Systems mit einem Nutzen und falsche Entscheidun-
gen mit Kosten verbunden sind, ist eine Verbesse-
rung bei den Entscheidungskosten gegeniiber den in-
itialen Systemen nicht weiter verwunderlich, obwohl
nach dem Kriterium der Entscheidungskorrektheit op-
timiert wurde. Betrachtet man die Entscheidungsko-
sten der Systeme, die Gewichte zur Verbesserung die-
ser Kosten benutzt haben, kann man einen weiteren
Vorteil feststellen. Durch diese Gewichte kam es zwar
nicht zu einer Verbesserung der Klassifikationsgiite,
aber es wurden die Entscheidungen vom System rich-
tig getroffen, die einen hohen Nutzen erzielen bzw.
hohe Kosten vermeiden.

4 Diskussion und Ausblick

In dieser Arbeit wurde die Methode des fallbasier-
ten Schlieflens eingefiihrt und ein Prozefmodell vorge-
stellt, das die Vorgehensweise beim Problemlésen mit
dieser Technik erlautert. Anschlieflend ist ein konkre-
ter Ansatz beschrieben worden, der das Problem der
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Kreditwiirdigkeitspriifung behandelt. Eine Représen-
tation von Entscheidungskorrektheit und von Entschei-
dungskosten wurde eingefithrt. Darauf aufbauend ist
ein Algorithmus entworfen worden, der den Erwar-
tungswert der Entscheidungskosten durch eine Modi-
fikation der Attributgewichte verbessert. Dieser Al-
gorithmus wurde dann in einer empirischen Evaluati-
on mit realen Kundendaten mit einem Verfahren ver-
glichen, das die Entscheidungskorrektheit eines fall-
basierten Systems mit Gewichtslernen optimiert. Ei-
ne ausfiihrliche Beschreibung beider Verfahren findet
man in [11].

Dieser Ansatz sollte auch in anderen Anwendungen
gute Ergebnisse liefern, in denen Entscheidungskosten
eine wesentliche Rolle spielen. Die Kosten und der
Nutzen, der mit den jeweiligen Entscheidungen ver-
bunden ist, mufl bei dem vorgestellten Verfahren je-
doch zuséatzlich akquiriert werden.

Auch andere Lernalgorithmen zum Verbessern fallba-
sierter Systeme kénnten so modifiziert werden, dafl
sie den Erwartungswert der Entscheidungskosten be-
trachten. Ein Instance-based learning Algorithmus [2,
3] versucht zum Beispiel nur die Félle in der Fallba-
sis zu belassen, die fiir gute Klassifikationsergebnisse
sorgen. Die Fille, die falsche Entscheidungen verur-
sachen, werden durch diesen Algorithmus eliminiert.
Hierbei werden aber die Fille aus der Fallbasis nur
nach der Anzahl ihrer richtigen und falschen Vorher-
sagen bewertet. Wiirde man in diese Bewertung die
Entscheidungskosten mit eingehen lassen, kénnte man
auch die Fallbasis dahingehend optimieren, daf sich
der Erwartungswert der Entscheidungskosten verbes-
sert.

Ein Vergleich des vorgestellten Ansatzes des fallba-
sierten Schlieflens zur Kreditwiirdigkeitspriifung mit
anderen aus der Literatur bekannten Ansétzen ist in

[12] zu finden.
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