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Zusammenfassung

Im Bereich der Expertensysteme ist das Problemlésen auf
der Basis von Fallbeispielen ein derzeit sehr aktuelles The-
ma. Da sich sehr unterschiedliche Fachgebiete und Diszi-
plinen hiermit auseinandersetzen, existiert allerdings eine
entsprechende Vielfalt an Begriffen und Sichten auf fallba-
siertes Problemlésen. In diesem Beitrag werden wir einige
fiir das fallbasierte Probleml6ésen wichtige Begriffe prazi-
sieren bzw. begriffliche Zusammenhinge aufdecken. Die
dabei verfolgte Leitlinie ist weniger die, ein vollstindiges
Begriffsgebaude zu entwickeln, sondern einen ersten Schritt
in Richtung eines einfachen Beschreibungsrahmens zu ge-
hen, um damit den Vergleich verschiedener Ansitze und
Systeme zu ermoglichen. Auf dieser Basis wird dann der
derzeitige Stand der Forschung am Beispiel konkreter Sy-
steme zur fallbasierten Diagnose dargelegt. Den Abschlufl
bildet eine Darstellung bislang offener Fragen und interes-
santer Forschungsziele.

Abstract

For the field of expert systems, case-based problem solving
is a hot research topic. Since it is within the focus of diffe-
rent fields of research there are many different views on this
approach. In this paper, we want to go a first step towards
the development of a simple framework which enables the
comparison of different systems and approaches. We give
an overview of the current state of the art based on an
exemplary selection of approaches to case-based diagnosis.
Finally, we point out some open questions and interesting
research goals.

1 Einfiihrung

Gegenstand dieses Beitrages ist das sehr aktuelle
Thema des fallbasierten Problemldsens (fallbasiertes
Schlieflen, fallbasiertes Lernen; Case-Based Reaso-
ning). In “erster Naherung® kann hierunter das Losen
von Problemen anhand von bereits bekannten Beispie-
len verstanden werden. Dazu werden Erfahrungen in
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Form von Fallbeispielen gesammelt und in das bereits
vorhandene Erfahrungswissen eingeordnet. Aktuelle
Probleme werden dann direkt unter Verwendung von
ghnlichen Fallbeispielen gelost.

Zur Préazisierung der zugrunde liegenden Begrif-
fe bzw. zur Konkretisierung des skizzierten Verfah-
rens des fallbasierten Problemlésens mufy beriicksich-
tigt werden, dafl sich unterschiedliche Fachgebiete und
Disziplinen mit diesem Thema auseinandersetzen und
(somit) eine entsprechende Vielfalt von Sichten und
Begriffen existiert.

Wihrend aus kognitionspsychologischer Sicht dar-
unter ein Modell fiir menschliches Problemlésen zu
verstehen ist, steht fallbasiertes Lernen aus Sicht des
Maschinellen Lernens fiir Lernverfahren, die direkt auf
die ihnen zugrunde liegenden Beispiele referenzieren.
Fir den Bereich des Knowledge Engineering impli-
ziert fallbasiertes Problemldsen eine dynamische Sicht
der Wissensmodellierung, die die scharfe Trennung
zwischen Wissensakquisition und -applikation, wie sie
z.B. derzeit in der modellbasierten Wissensakquisition
existiert, authebt.

Fir die Entwicklung von Expertensystemen bietet
fallbasiertes Schlieflen dariiber hinaus eine Reihe von
Ansitzen zur Bewiltigung realer Aufgabenstellungen,
wie z.B. der Behandlung inhomogener Lésungsrdaume
sowie der Représentation und Verarbeitung von Erfah-
rungswissen (Lern- und Anpassungsfahigkeit des Sy-
stems).

Wichtige Begriffe, die mit fallbasiertem Pro-
blemlésen verbunden werden sollten, sind somit
Lernfahigkeit, Anpassung sowie Integration von Wis-
sensakquisiton und -applikation. Die Automatisierung
der Wissensakquisition und -anpassung stellt dabei
den Ubergang zum Lernen dar. Letzteres wurde be-
reits von Morik (1987) (im Sinne automatischer Wis-
sensmodellierung) vorgeschlagen.

Im nachfolgenden Abschnitt wollen wir einige fiir
das fallbasierte Problemlésen wichtige Begriffe prazi-
sieren bzw. begriffliche Zusammenhénge aufdecken.
Die dabei verfolgte Leitlinie ist weniger die, ein
vollstandiges Begriffsgebdude zu entwickeln, sondern
einen ersten Schritt in Richtung eines einfachen Be-



schreibungsrahmens zu gehen, um damit den Ver-
gleich verschiedener Ansdtze und Systeme zu ermdogli-
chen. Obwohl die verwendeten Beispiele und Motiva-
tionen haufig diagnostischen Problemstellungen ent-
lehnt sind, sind die meisten Uberlegungen doch von
grundsétzlicher Art und kénnen entweder direkt oder
durch leichte Modifikation auch auf synthetische Fra-
gestellungen angewendet werden.

Im dritten Abschnitt wird dann der derzeitige
Stand der Forschung am Beispiel konkreter Systeme
zur fallbasierten Diagnose dargelegt. Die Beschrei-
bung und Bewertung exemplarischer Systeme orien-
tiert sich dabei an dem in Abschnitt 2 entwickelten
Beschreibungsrahmen. Den Abschlufl bildet eine Dar-
stellung bislang offener Fragen und interessanter For-
schungsziele.

2 Terminologie

Grundlegend fiir fallbasiertes Problemldsen ist die Fra-
ge, was iliberhaupt unter einem Fall (Fallbeispiel) zu
verstehen ist. Wir wollen als Fall ein in der Realitét
vorgekommenes Beispiel bezeichnen, d.h. Falle sind
Abstraktionen von zeitlich und rédumlich eingrenzba-
ren Ereignissen bzw. Vorgidngen. Derartiges Wissen
wird auch als episodisches Wissen bezeichnet [vgl.
Strube (1989)]. Sobald Klarheit tiber die zugehdori-
ge Abstraktionsabbildung besteht, findet haufig eine
Identifizierung des Falles mit dem zugrunde liegenden
Ereignis bzw. Vorgang statt.

Es existieren unterschiedliche Auffassungen iiber
die formale Beschreibung von Fallen. Wir wollen hier
von der folgenden sehr allgemeinen Definition ausge-
hen, die fiir unsere Zwecke ausreichend ist. Formal
wollen wir unter einem Fall ein Tripel aus einer Pro-
blembeschreibung, der zugehdrigen Lésung und einer
Rechtfertigung der Losung verstehen [vgl. hierzu z.B.
Veloso & Carbonell (1989)]:

Definition: Fall
Fin Fall F ist gegeben als ein Tripel (P, R, L) mit einer
Problembeschreibung P, einer Rechifertigung R und
ewner Losung L.

Haufig wird dabei der Losungsweg als Rechtfertigung
angegeben. Fiir die Diagnose kann ein Fall dann z.B.
das folgende Aussehen haben: die gegebene Sympto-
matik beschreibt das Problem, die gestellte Diagnose
ist die Losung und die Folge der Symptombelegungen,
die zum Stellen der Diagnose fithrten, liefert die Recht-
fertigung.

Vom zentralen Begriff des Falls leiten sich nun ei-
nige fiir das fallbasierte Problemlésen wichtige Frage-
stellungen ab. Zum ersten sollte z.B. klar sein, auf
welcher Abstraktionsebene Fille Gegenstand der Be-

trachtungen sind. Von verschiedenen Autoren wurde
hier eine Unterscheidung von zumindest drei Detaillie-
rungsstufen vorgeschlagen [vgl. z.B. Anderson (1989)
bzw. Richter (1989)]:

e Kognitive oder Wissensebene (Knowledge
Level)

¢ Reprisentationsebene (Algorithmic Level)

e Implementationsebene (Implementation Le-

vel)

Es ist interessant zu wissen, was fiir Falle in einem fall-
basierten Problemléser vorkommen und welchen In-
formationsquellen sie entstammen bzw. in welchem
Kontext ein fallbasierter Problemléser eingesetzt wird
(analytische oder synthetische Problematik). TFille
konnen fiir vielfaltige Aufgaben verwendet werden,
z.B. zum Aufbau, zur Verfeinerung oder zur Uber-
priifung einer Wissenbasis bzw. zur Erklarung be-
stimmter Inferenzen [Bareiss (1989), Sharma & Slee-
man (1988), Althoff (1991), Schank (1989)]. Es ist so-
mit von Interesse, welche Schliisse aus Féllen gezogen
werden sollen, was aus ihnen gelernt bzw. inwieweit
Hintergrundwissen zu ihrer Verarbeitung einbezogen
werden kann.

Neben der Modellierung eines einzelnen Falles sind
fiir fallbasiertes Problemldsen grundlegend die Re-
prasentation der Fallgesamtheit in einem Fallgedacht-
nis (case memory), die Bereitstellung (retrieval) von
Fillen aus dem Gedéchtnis, die zu einem gegebenen
Problem &hnlich sind, sowie die Losung dieses Pro-
blems auf der Basis von Analogien zu den bereitge-
stellten Fillen (Losungstransfer).

In diesem Sinne ist fallbasiertes Problemlésen eine
Spezialisierung analogiebasierten Problemldsens. All-
gemein wird unter Analogie oder analogem Schlieflen
die Transformation und Extension existierenden Wis-
sens aus einer Doméne verstanden, um eine ahnli-
che Aufgabe in einer anderen Domé&ne mit dhnlichen
Eigenschaften durchzufiihren und z.B. ein dhnliches
Problem zu l6sen. Das Wissen iiber die bekannte
Doméne wird als Basis, das in der anderen Doméne
zu inferierende Wissen bzw. die zu erzielende Pro-
blemlésung wird als Ziel des Analogieprozesses be-
zeichnet. Wichtige Fragen sind nun, welche Bedeu-
tung einander dhnliche Félle haben, wie sie als solche
erkannt und auf gegebene Probleme angewendet wer-
den kénnen. Das erste uns bekannte Modell fiir Ana-
logie, das Forschungsarbeiten aus dem Bereich fallba-
sierten Probleml&sens explizit beriicksichtigte, ist das
von Wolstencroft (1989).

Auf die Problematik, dafi fallbasiertes Schlieflen
bzw. Analogie bislang hauptsichlich von unterschied-
lichen Forschergruppen bearbeitet wurden, verwies
z.B. Kolodner (1989). Dabei lag der Forschungs-
schwerpunkt beim fallbasierten Schlieflen auf der Fall-



reprasentation und -bereitstellung, bei der Analogie-
forschung dagegen auf dem Loésungstransfer. Dies ist
u.a. in unterschiedlichen Grundannahmen begriindet,
ndmlich ob beim Loésungstransfer ein Domé&nenwech-
sel stattfindet (Analogie) oder nicht (fallbasiertes
Schliefilen). Eine Ausnahme hinsichtlich der getrenn-
ten Bearbeitung dieser Forschungsschwerpunkte bil-
den z.B. die Arbeiten von Carbonell (1983+1986), Ve-
loso & Carbonell (1989+1991), Aamodt (1990) bzw.
Althoff, Maurer & Wef} (1990).

Die Art und Weise, wie Wissen {iber einen be-
kannten Fall fiir ein gegebenes Problem nutzbar ge-
macht wird, ist ein Klassifikationskriterium fiir fall-
basierte Problemléser. Wir wollen fallbasierte Pro-
blemloser als auswdhlend, klassifizierend oder fallver-
gleichend (classification/interpretive/precedent-based
case-based reasoning; case-matching System) bezeich-
nen, falls sie lediglich Lésungen akzeptieren oder ab-
lehnen, die durch die bereits bekannten Fille vorge-
geben sind. Entsprechend heifit ein fallbasierter Pro-
blemloser transformierend, modifizierend oder fallan-
passend (problem solving case-based reasoning; case-
adaptation System), wenn er Losungen finden kann,
die tliber die Menge der durch die bekannten Félle
vorgegebenen Lésungen hinausgeht [vgl. Hammond

(1989), Rissland (1989), Puppe (1990)].

Da eine ganze Reihe von Verfahren existieren, die
Fiélle verarbeiten, wollen wir nun einige von ihnen auf
einfache Weise von einander abgrenzen. Datenbank-
verfahren, fallbasiertes Problemlésen und Induktion
haben z.B gemeinsam, dafl sie fiir die Verarbeitung
grofler Beispielmengen gedacht sind. Sie unterschei-
den sich aber in der Art ihrer Verarbeitung:

e Datenbankverfahren greifen lediglich auf Félle zu.

o Fallbasiertes Schlieflen interpretiert die gegebenen
Fille, die im Gedéachtnis abgelegt sind.

e Induktion compiliert die gegebenen Félle z.B. in
Regeln, Entscheidungsbdume etc.

Fallbasiertes Schlieflen versucht dabei “bottom-up® ei-
ne Theorie der jeweiligen Doméne aufzubauen, Induk-
tion hingegen “top-down®. Als Beispiel aus der Rea-
litat fiir die Unterscheidung dieser beiden Vorgehens-
weisen mogen hier die angelsichsische und die deut-
sche Rechtsprechung dienen. Wdéhrend erstere sich
in starkem Mafle an Prézedenzfillen orientiert, ist in
Deutschland die Regelung auf der Basis von Gesetzen
wesentlich ausgeprigter.

Induktion, Analogie und Erkldrungsbasiertes Ler-
nen haben gemeinsam, dafl sie aus gegebenen Faillen
lernen. Induktion lernt dabei im allgemeinen aus vie-
len Féllen, Analogie dagegen aus einem bekannten
Fall fiir einen zweiten, der lediglich unvollstiandig ge-
gebenen ist. Erklarungsbasiertes Lernen (in seiner

Reinform) lernt anhand eines Beispiels seinen deduk-
tiven Prozefl zu fokussieren. Induktive Lernverfahren
(similarity-based learning) haben mit analogiebasier-
ten gemeinsam, daf sie Fille auf der Basis von Ahn-
lichkeiten verarbeiten. Wéahrend bei der Induktion der
Zweck die Generalisierung der Fille ist, ist dies beim
Lernen durch Analogie a priori nicht festgelegt. In
diesem Sinne ist Analogie allgemeiner als Induktion.
Dariiber hinaus ist zu beachten, dafl analoge, und da-
mit fallbasierte Schliisse, genau wie induktive Schliisse
im allgemeinen unsicher sind.

In der Statistik und der Mustererkennung wer-
den ebenfalls Fille aufgrund Ahnlichkeiten verarbei-
tet. Hierzu werden entweder Ahnlichkeits- oder Di-
stanzmafle verwendet. Beide Darstellungsweisen sind
allerdings auf einfache Wiese ineinander iiberfithrbar
[vgl. Richter & Wef (1991)].

Statt dieser kompakten Beschreibung mit Hilfe ei-
ner mathematischen Funktion benutzen viele fallba-
sierte Probleml&ser eine Graphstruktur zur explizi-
ten Reprasentation der Ahnlichkeit zwischen Fillen
(Fallgedichtnis). Der Zugriff auf die Falle wird dabei
durch massives Indizieren unterstiitzt. Eine derarti-
ge Struktur soll dabei, zumindest in einer einfachen
Form, das menschliche Gedachtnis modellieren [vgl.
Schank (1982), Kolodner (1983a+b)]. Diese Ansatze
sind bislang von verschiedenen Seiten kritisiert wor-
den [z.B. Thargard & Holyoak (1989), Waltz (1989)].
Eine wichtige Aufgabe eines Fallgeddchtnisses ist z.B.
die Fahigkeit zur automatischen Reorganisation zur
Integration neuer Fille. Das Fallgeddchtnis pafit sich
somit stdndig an den jeweils bekannten Erfahrungs-
stand an.

Die Motivation fiir diese beiden grundsétzli-
chen Vorgehensweisen (Ahnlichkeitsmaﬁ versus Fall-
gedachtnis) ist im ersten Fall mathematischer, im
zweiten dagegen kognitionspsychologischer Natur.
Dabei ist beiden Ansétzen gemeinsam, dafl sie, wie
auch immer, dhnliche Félle bereitstellen. Da wir
dies fiir einen zentralen Punkt beim fallbasierten Pro-
blemlosen halten, wollen wir diese Problematik mit
Hilfe der oben eingefiithrten drei Abstraktionsebenen
ein wenig genauer betrachten.

Die sich auf der Wissensebene stellende Aufgabe
ist die Bewertung der Ahnlichkeit zwischen Fillen.
Das zugrunde liegende Ziel ist dabei die Optimierung
des Kosten-Nutzen-Verhéltnisses fiir den betroffenen
Problemléser. Grundsitzlich kann nun entweder die
Beschreibung des Bewertungsvorganges oder die Be-
schreibung der Ahnlichkeit in den Vordergrund ge-
stellt, d.h. explizit gemacht werden.

Im Falle des AhnlichkeitsmaBes wird dabei der Be-
wertungsvorgang beispielsweise durch eine mathema-
tische Funktion bzw. durch eine Regel- oder Cons-
traintmenge explizit représentiert und z.B. durch ei-



ne Funktion der jeweiligen Implementierungssprache
bzw. durch eine entsprechende Inferenzmaschine ope-
rationalisiert. Beim Fallgedichtnis wird dagegen die
Ahnlichkeit explizit durch Listen, Tabellen oder Fall-
strukturen (Graphen) dargestellt.

Die Konsequenz daraus ist nun, dafl mit Hilfe des
AhnlichkeitsmaBes die Ahnlichkeit zwischen Fillen le-
diglich zur Laufzeit berechnet werden kann. Entspre-
chendes gilt fiir den Bewertungsvorgang der Ahnlich-
keit im Fallgedachtnis. Er wird hier lediglich implizit
realisiert {iber die Bereitstellungs- und Einfiigealgo-
rithmen der jeweiligen Implementierungssprache.

Die Quintessenz ist also, daf} es fiir beide Ansétze
zutrifft, dal zum einen wichtige Information explizit
dargestellt, zum anderen aber auch lediglich implizit
kodiert wird. Hinsichtlich der Verstandlichkeit und
Transparenz derartiger Verfahren 148t sich somit un-
abhingig von einer Anwendungssituation keine Aus-
sage machen. So koénnen auf einem Fallgedédchtnis
basierende Verfahren Vorteile fiir Problemklassen mit
eingeschrankter Komplexitdt bieten, in denen sich die
Ahnlichkeitsbewertung auf einfache Weise aus der re-
priasentierten Ahnlichkeit ableiten 1a8t. Ahnlichkeits-
mafle konnen dagegen aufgrund ihres hohen Abstrak-
tionsgrades auch fiir komplexe Anwendungen einge-
setzt werden. Die Problematik des Findens eines gut-
en AhnlichkeitsmafBes kann dabei durch adaptive Lern-
verfahren erheblich vereinfacht werden [vgl. Stanfill &
Waltz (1986), Althoff & Wefl (1991)].

Entsprechend der Gestaltung der Fallbereitstellung
ergeben sich unterschiedliche Méglichkeiten zur Beur-
teilung der Anwendbarkeit eines Falles bzw. zur Uber-
tragung des in ihm enthaltenen Wissens auf das gege-
bene aktuelle Problem. Realisiert werden kann dies
durch die Partitionierung des Wertebereiches eines
AhnlichkeitsmaBes mit Hilfe von Schwellwerten, durch
die explizite Repréasentation zusédtzlichen Hintergrund-
wissens (z.B. Constraints) oder eine Kombination von
beidem.

Die Moglichkeiten zur Beurteilung der Anwend-
barkeit von Fillen bzw. der Ubertragung des in ih-
nen enthaltenen Wissens hangt natiirlich direkt von
der “Reichhaltigkeit “der gewiahlten Fallreprisentati-
on ab. Dariiber hinaus ist insbesondere fiir Plausi-
bilitatstiberpriifungen die Tatsache von Interesse, ob
der fallbasierte Probleml&ser mit anderen Inferenzme-
chanismen integriert ist.

Fallbasiertes Probleml6sen interpretiert also im
Fallgedédchtnis abgelegte Falle direkt, indem mit Hil-
fe von Analogie Losungen bekannter Fille auf neue
Probleme angewendet werden. Im folgenden wollen
wir den fiir Analogie und fallbasiertes Probleml&sen
zentralen Begriff der Ahnlichkeit formal fassen. Wir
lehnen uns dabei an Richter & Wef} (1991) an.

3 Ahnlichkeit und Analogie

Der Ahnlichkeitsbegriff ist von zentraler Bedeutung
fiir die Analogieschliisse. Wie bei allen Begriffen hat
er die beiden Aspekte

e inhaltliche Bedeutung;
e formale Axiomatisierung.

Zur inhaltlichen Bedeutung ist zu sagen, daf} es kei-
nen Sinn macht, absolut von der Ahnlichkeil zweier
Objekte zu sprechen. Ist ein formaler Rahmen fest-
gelegt, so ist auch die Gleichheit von Objekten de-
terminiert. Hingegen 148t auch ein formaler Rahmen
die Moglichkeit vieler AhnlichkeitsmaBe offen. Ahn-
lichkeit besteht also stets nur beziiglich bestimmter
Aspekte von Objekten, und diese sind ganz wesentlich
von ihrem Verwendungszweck, d.h. von der Pragma-
tik bestimmt. Betrachten wir ein Beispiel:

e Mdchte man mit einem Auto von Kaiserslautern
nach Bonn fahren, so mag man dafir in Frage
kommende Autos dhnlich nennen, wenn sie den
gleichen Komfort, die gleiche Héchstgeschwindig-
keit und eine vergleichbare Straflenlage haben.

e Sucht man allerdings in der Bonner Innenstadt
eimen Parkplatz, so wird man wohl Autos dhnlich
nennen, die in thren dufferen Maflen nicht stark
voneinander abweichen.

Die Einschrankung auf Aspekte wird durch eine Ab-
straktionsabbildung [vgl. Richter (1989)] geleistet.
Typisch dafiir ist die Auswahl gewisser Parameter, die
meist zudem noch qualitativ betrachtet werden (d.h.
man abstrahiert auch noch von den exakten numeri-
schen Werten).

Die Pragmatik bringt einen weiteren Aspekt in die
Diskussion. Wird die Ahnlichkeit fiir Analogieschliisse
gebraucht, so hat man meist eine gute Vorstellung da-
von, ob die erhaltene Lésung brauchbar ist. Das 143t
einen a posteriori Riickschlufl auf die Giite der ver-
wandten Ahnlichkeit zu. Diese a posteriori Informati-
on ist aber a priori nicht direkt erhaltlich.

Mé&chte man also zwei Autos als dhnlich bezeich-
nen, wenn sie eine vergleichbare Straflenlage haben,
so laBt sich dies leicht durch Testfahren feststellen.
Dem Konstrukteur, der ausgehend von einem bereits
fertiggestellten Auto ein neues mit dhnlichen Eigen-
schaften konstruieren mochte, ist diese Information
jedoch nicht zugénglich; ihm ist das zu entwerfende
Auto lediglich durch technische und numerische Infor-
mationen gegeben und nur danach kann er eine Ahn-
lichkeitsdefinition erbringen. Das Problem des Kon-
strukteurs ist, solche Aspekte zu verwenden, die zu
einer “guten® Ahnlichkeitsdefinition fithren. Dies ge-
schieht meist nicht auf einen Schlag, sondern iterativ;



man kann die Suche nach einem guten Ahnlichkeits-
maf selbst wieder als einen Lernprozefl auffassen.

Bei der Formalisierung des Ahnlichkeitsbegriffes
kann man verschiedene Ausgangspositionen einneh-
men. Wir wollen hier zwei verschiedene Ansitze ver-
folgen. Beim ersten Ansatz haben wir es mit einer
Relation zu tun. Zunéchst bendtigen wir eine vierstel-
lige Relation R(z,y, u,v) gelesen als: “x ist dhnlicher
zu y als u zu v“, die den Bedingungen:

Rz, z,u,v)

R(z,y,u,v) < Ry, z,u,v) < R(z,y,v,u)

geniigt. Die gewiinschte Relation S(z,y, z) ist dann
durch S(z,y,2) & R(z,y,z, z) definiert.

Fiir das analoge Schlieflen bendtigt man letzlich im-
mer die Relation S. Sie wird verwendet, um zu einem
z “ein dhnlichstes y“ aus einer Menge von Fallbei-
spielen zu finden. Dies geniigt dann der Bedingung
Vz S(z,y,z). Dazu ist es prinzipiell nicht notig, ir-
gend etwas iiber numerische Werte von Ahnlichkeits-
beziehungen zu wissen. Dies ist ein Weg, der mit Hilfe
einer reichhaltigen Indizierung h&ufig in den bereits
erwihnten Fallgeddchtnissen beschritten wird. In der
Praxis ist es jedoch meist angeraten, den Umweg iiber
die numerische Bewertung von Ahnlichkeitsbeziehun-
gen zu gehen.

Damit sind wir bei unserem zweiten Ansatz. Hier
wird nicht eine Relation wie z.B. “z und y sind dhn-
lich® axiomatisiert, sondern eine Funktion, die besagt,
mit welchem Grade z und y #hnlich sind. Das tragt
der Tatsache Rechnung, dafi Ahnlichkeit sinnvoller
Weise keine Relation ist, die zwischen Objekten entwe-
der besteht oder nicht besteht, sondern besser mit den
Begriffen “mehr oder weniger” erfait werden kann. Zu
diesem Zwecke werden Ahnlichkeitsmafle eingefiihrt:

Definition: AhnlichkeitsmaB
Ein AhnlichkeitsmafS auf einer Menge M st eine
reellwertige Funktion sim : M? — [0,1] mit

sim(z,z) = 1
sim(z,y) = sim(y,z)

Die beiden Bedingungen entsprechen der Reflexivitat
und Symmetrie einer Ahnlichkeit; wichtig ist aber, daf
der Grad der Ahnlichkeit iiber langere Ketten hin ab-
nehmen kann; so ist auch etwa die Relation “sehr dhn-
lich“ zu sein i.a. nicht transitiv. Die oben eingefiihrte
“dhnlicher”- Relation R kann nun auf einfache Weise
bestimmt werden:

(1)

Fiir einen weiteren Zugang zur Formalisierung des
Ahnlichkeitsbegriffes liber Distanzmafe, ihre Bezie-
hung zu Ahnlichkeitsmaflen bzw. zur Darlegung von

Rsim(IJ y: U, ‘U) :<:> Sim(‘lf, y) Z Sim(ui U)

Zusammenhingen zwischen Ahnlichkeit und Unsicher-
heit vgl. Richter & Wef (1991). Einen Uberblick
iber in der Literatur verwendete Ahnlichkeits- und

Distanzmafe gibt z.B. Wef} (1991).

4 Stand der Forschung

In diesem Abschnitt wollen wir einen Uberblick iiber
den Stand der Forschung am Beispiel fallbasierter Dia-
gnosesysteme geben. Wir haben dabei eine Auswahl
an Systemen getroffen, die uns in diesem Zusammen-
hang als sinnvoll erscheint und die wichtigsten Aspek-
te diagnostischer Aufgabenstellungen beriicksichtigt.
Bekannte Systeme wie z.B. CHEF, PRODIGY, MEDIA-
TOR, JULIA oder S1ZZLE werden hier also nicht beriick-
sichtigt, da ihr Schwerpunkt eher die Bearbeitung syn-
thetischer Fragestellungen ist. Ebenfalls nicht bertick-
sichtigt wurden Systeme zum fallbasierten Lernen von
Diagnosestrategien bzw. zur fallbasierten Verfeinerung
von Wissensbasen wie z.B. BoLERO [Lopez & Plaza
(1991)], REFINER [Sharma & Sleeman (1988)] bzw.
GENRULE [Althoff et al.(1991)].

Grundséatzlich mufl hier darauf verwiesen werden,
dafl die aus der Literatur bekannten Systeme nicht
gleichermaflen ausfiihrlich beschrieben sind. Das fithrt
dazu, dafl haufig Unklarheit iiber die Realisierung be-
stimmter Systemkomponenten besteht. Insbesondere
ist hiervon die Beschreibung der formalen Bedeutung
des Ahnlichkeitsbegriffs in den entsprechenden Syste-
men betroffen. Als prominentes Beispiel sei hier das
CHEF-System von K. Hammond erwéhnt.

PROTOS

ProToOs [Bareiss (1989)] ist ein System zur Pro-
blemlésung und Begriffsbildung in analytischen Auf-
gabenstellungen. Bareiss selbst bezeichnet seinen An-
satz als Fxemplar-Based Knowledge Acquisition. Ziel
von PROTOS ist die Zuordnung eines vom Benutzer
prasentierten Falles zu einem dem System bereits be-
kannten Begriff. Ein Begriff wird dabei extensional
durch die Menge der zu diesem Begriff gehérenden
Fille definiert.

Reprisentation:

Ein Fall im Sinne von PROTOS wird als ein Exem-
plar des Begriffs verstanden, das durch eine Menge
von Attribut-Wert Paaren repréasentiert wird. Die dem
System présentierten Fille werden von PROTOS dabei
unverdndert, d.h. insbesondere nicht generalisiert, ge-
speichert. Der Zugriff zu gespeicherten Féllen erfolgt
durch eine Indizierung {iber die Attribute des Falles,
die remindings genannt werden. Die Fallrepréasenta-
tion wird erweitert durch Relationen wie z.B. part-
of oder causes, die zwischen Attributen und Begriffen
bestehen kénnen. Die von PROTOS vorgegebenen Re-
lationen kénnen dabei vom Benutzer nicht erweitert

4.1



werden. Relationen und Attribute werden in PRro-
TOS durch numerische Werte gewichtet. Die Gewich-
tung représentiert dabei die Relevanz eines Merkmals
fiir die Zugehorigkeit des Falles zum jeweiligen Begriff
bzw. die Erklirungsstirke (exzplanatory strength) einer
bestimmten Relation.

Verarbeitung:

Die Losung eines aktuellen Problems (reprisentiert
durch eine Menge von présentierten Attributwerten)
ist der Begriff, zu dem der dhnlichste Fall gehort, der
ProTOS bekannt ist. Zum Retrieval von Fallen wer-
den dabei Ketten von Ableitungen tber den definier-
ten Relationen, ezplanations genannt, verwendet. Ein
Fall wird von PrRoTOS als dhnlich akzeptiert, wenn das
kumulierte Gewicht der gefundenen Erkldrung einen
definierten Schwellwert {iberschreitet.

Lernphase:

Die Lernphase von PROTOS besteht darin, weitere Re-
lationen einzufiigen und die Gewichtung der remin-
dings zu verandern. Wird die gefundene Klassifikation
vom Benutzer abgelehnt, so wird der Benutzer aufge-
fordert, den vorliegenden Fall durch die Eingabe von
weiteren Beziehungen zu Begriffen und Fillen genauer
zu spezifizieren. Die Wissensbasis von PROTOS wird
so schrittweise durch den Benutzer verfeinert.
Bewertung:

ProTOS reprasentiert Wissen in Form eines seman-
tischen Netzwerks aus Begriffen, Attributen und Re-
lationen, es kann dieses Wissen jedoch nur zur Klas-
sifikation eines Falles, nicht aber zur Adaption einer
gefundenen Losung einsetzen. Die von PROTOS ver-
wendete Représentation der Fille ist flach. Obwohl
mit PROTOS bereits diagnostische Aufgabenstellun-
gen prototypisch geldst wurden', kann die vom Sy-
stem verfolgte Diagnosestrategie nicht beeinflufit wer-
den, d.h. ProTOS behandelt nicht die fiir reale Dia-
gnoseaufgaben relevante Problematik der Auswahl des
néchsten Tests.

4.2 Memory-Based Reasoning

Der Memory-Based Reasoning (MBR) Ansatz wur-
de 1986 von Craig Stanfill und David Waltz vorge-
stellt. Der Ansatz kann als paralleler, rein syntak-
tischer, fallbasierter Ansatz eingeordnet werden und
unterscheidet sich damit wesentlich von anderen be-
kannten Ansdtzen.

Reprisentation:

Fille werden wie in PROTOS als Exemplare aufgefafit,
die flach und unverdndert gespeichert werden.
Verarbeitung:

Der von Memory-Based Reasoning Systemen verfolg-
te Ansatz ist relativ einfach. Fiir alle dem System
bekannten Félle wird parallel eine vorgegebene Be-
wertungsfunktion berechnet. Das aktuelle Problem

IMit ProTOS wurde ein System zur Diagnose von Hdrstérun-
gen entwickelt.

wird gelost, indem die Losung des dhnlichsten Falles
iibernommen wird. Das von MBR-Systemen verwen-
dete Ahnlichkeitsmaf ist dabei jedoch nicht statisch,
sondern kann in Abh#ngigkeit von den in der Fall-
basis konkret enthaltenen Fille dynamisch definiert
werden?.

Lernphase:

Geloste Fille werden in die Fallbasis des Systems auf-
genommen und bei der ndchsten Berechnung des dyna-
misch definierten AhnlichkeitsmaBes mit beriicksich-
tigt.

Bewertung:

Memory-Based Reasoning Ansétze sind bedingt durch
die massiv parallele dynamische Bewertung der be-
kannten Fille sehr schnell. MBR, kann dabei auch als
rein statistisch motivierter Klassifikationsansatz (ohne
Hintergrundwissen) verstanden werden. Da bekann-
te Falle nur interpretiert und nicht adaptiert werden
konnen, gehéren Memory-Based Reasoning Systeme
zur Klasse der fallvergleichenden Systeme.

4.3 CASEY

Casgey [Koton (1988)] ist ein fallbasiertes Diagnose-
system fiir Herzerkrankungen, welches auf dem von
Kolodner (1983a+b) publizierten Fallgedichnis auf-
setzt. CASEY kombiniert dabei einen @hnlichkeitsba-
sierten Ansatz mit der Verwendung von kausalem Hin-
tergrundwissen.

Reprisentation:

Ein Fall besteht in CASEY aus einer Menge von
Attribut-Wert Paaren, mit denen eine kausale Er-
klarung und die entsprechende Diagnose assoziiert ist.
Fille werden von CASEY in einem hierarchisch orga-
nisierten Fallgedichnis gespeichert. Dabei wird in-
nerhalb der Hierarchie top-down zwischen gemeinsa-
men und mehr diskriminierenden Attributen unter-
schieden.

Verarbeitung:

CASEY versucht zunéchst unter Verwendung des Fall-
gedichnisses einen dhnlichen Fall zu finden. Ist die
Diagnose des Falles fiir das vorliegende Problem noch
nicht geeignet, so versucht CASEY die gefundene Dia-
gnose durch Anwendung der Hintergrundtheorie an
die aktuelle Situation anzupassen. Kann kein &dhnli-
cher Fall in der Fallbasis gefunden werden, so versucht
CAsSEY auf der Basis des vorhandenen Hintergrund-
wissens eine geeignete Diagnose zu bestimmen.
Lernphase:

Wird ein aktuelles Problem durch die Anwendung ei-
nes bereits bekannten Fall gelost, so wird die Gewich-
tung der zur Losung verwendeten Merkmale erhoht.

2Ein sehr einfaches Beispiel fiir eine solche dynamische Defi-
nition ist die Approximation der Relevanz eines Merkmals durch
die relative Hiufigkeit mit der es in bestimmten Situationen auf-
getreten ist.



Wird ein neues Problem durch Adaption einer bekann-
ten Losung bzw. durch die Anwendung des kausalen
Hintergrundwissens erfolgreich geldst, so sortiert Ca-
SEY den neuen Fall in das Fallgedéchnis ein.
Bewertung:

Bei dem CaSEY zugrunde liegenden Modell handelt
es sich nicht um ein tiefes funktionales Modell im Sin-
ne des Qualitative Reasoning, sondern “lediglich® um
kausales Hintergrundwissen. Der fallbasierte Ansatz
von CASEY ist vergleichbar mit dem erkldrungsba-
sieren Lernen (EBL). CASEY setzt dabei “vollstidndi-
ges“ Hintergrundwissen voraus. Schlufolgerungen
sind dann nur im Rahmen dieser statischen Theorie
moglich. In diesem Sinne operationalisieren die Fall-
beispiele in CASEY die aus der Theorie ableitbaren
Schliisse. Verglichen mit PRoT0S wird in CASEY die
Beschreibungssprache auf die Relation causes einge-
schréankt.

4.4 CREEK

CREEK [Aamodt (1990)] ist eine Weiterentwicklung
des von ProTOS verfolgten fallbasierten Ansatzes.
Ziel von CREEK ist die Einbettung des fallbasierten
Problemldseprozesses in eine homogene Gesamtarchi-
tektur, die es ermdglicht, alle Wissensquellen fiir die
fallbasierte Problemldsung zur Verfiigung zu stellen.
CREEK verwendet daher neben fallbasiertem auch mo-
dellbasiertes und regelbasiertes Wissen zur Kontrolle
und Fokussierung des Problemléseprozesses.
Reprisentation:

Fille werden in CREEK als Sammlung von Begriffen
reprasentiert. Die CREEK Architektur basiert dabei
auf unabhédngigen Moduln, die aber eine gemeinsa-
me Basis, conceptual knowledge fundament genannt,
besitzen. Aufgabenspezifische Begriffe wie Diagnose,
Symptom bzw. Index werden in der Reprisentation
nicht von domé&nenspezifischen Begriffen wie Auto und
Batterie unterschieden. Die Basis der Représentation-
sprache von CREEK sind Frames.

Verarbeitung:

Der Problemléseprozel von CREEK kann durch die
Phasen activate, explain und focus beschrieben wer-
den. Zunichst werden von CREEK die Begriffe akti-
viert, welche Teile der eingegebenen Problembeschrei-
bung bzw. das vorgegebene Goal matchen. Im An-
schlufl daran werden durch einen Prozef}, goal-focused
spreading activation genannt, weitere Begriffe akti-
viert. CREEK versucht dann eine Menge von Féllen
zu bestimmen und differierende Merkmale zu erklaren.
Ist ein dhnlichster Fall bestimmt, so wird die Lésung
ibernommen bzw. entsprechend angepaflt.

Falls zum préasentierten Problem ein dhnlicher Fall
(Bewertung ist grofler als vordefinierter Schwellwert)
existiert, verfolgt CREEK eine fallbasierte Strategie,
ansonsten wird eine regelbasierte Strategie angewen-
det. Scheitert auch diese, so wird versucht durch die

Interpretation des représentierten Maschinenmodells
eine Diagnose zu finden. Je nach Erfolg der ange-
wendeten Methode wird der entsprechende Schwell-
wert dann angepafit. Modellbasiertes Wissen wird in
CREEK auch zur Kontrolle der ausgefiihrten Genera-
lisierungen eingesetzt. Zur Représentation von heu-
ristischem und strategischem Wissen kénnen Regeln
verwendet werden.

Lernphase:

Konnte die Losung des dhnlichsten Falles fiir den ak-
tuellen Fall iibernommen werden, so werden die zum
Retrieval verwendeten Indizes verstarkt und es wird
versucht, die beiden Fille durch die Generalisierung
von Merkmalen zu einem neuen Fall zu vereinigen.
Wurde das aktuelle Problem durch die Modifizierung
der bekannten Losung gelost, so wird der neue Fall in
die Fallbasis eingetragen und die Unterschiede explizit
vermerkt.

Bewertung:

Die Kombination eines fallbasierten Ansatzes mit an-
deren Diagnoseansitzen ist sinnvoll. Die Entschei-
dung, ob ein bestimmter Problemlésungsmechanismus
fiir ein gegebenes Problem anwendbar ist, wird in
CREEK auf den einfachen Vergleich mit einem Schwell-
wert reduziert. Hier ist eine differenziertere Bewer-
tung und eine Einschatzung “der eigenen Kompetenz*“
des Problemldsers nétig. Die CREEK Architektur ist
eher als Konzept, denn als Prototyp zu verstehen. Ei-
nige Teilkomponenten wurden bereits realisiert. Die
Realisierung weiterer Teilkomponenten (z.B. Losungs-
adaption) bleibt allerdings unklar.

4.5 PATDEX/2

PATDEX /2 [Wef} (1991), Althoff & Wefl (1991)] wur-
de im Rahmen des MOLTKE Projektes [vgl. Richter
(1991)] an der Universitiat Kaiserslautern entwickelt
und stellt den fallbasierten Problemloser der MOLTKE
Werkbank zur Diagnose technischer Systeme dar. Ein
Prototyp PATDEX /1 wurde bereits 1988 realisiert [vgl.
Althoff et al. (1989)].

Reprisentation:

Fallbeispiele werden in PATDEX/2 als Protokolle des
diagnostischen Problemldseverhaltens von Serviceex-
perten aufgefaffit. Sie werden dabei als Liste von
Symptom-Wert Paaren reprasentiert. In PATDEX /2
erfolgt, im Gegensatz zu den bisher vorgestellten
Ansétzen, sowohl die Klassifikation als auch die Test-
auswahl fallbasiert.

Wir miissen also zwischen Diagnose- und Stra-
tegiefillen unterscheiden. Diagnosefille modellieren
dabei das (Fehler-) Klassifikationswissen und Strate-
giefille das strategische Wissen eines Serviceexperten.
Grundlage fiir beide Fallarten sind dabei die durch
die Beobachtung eines Experten gewonnenen Fallbei-
spiele. Eine Trennung in unterschiedliche Fallarten ist
sinnvoll, da so in PATDEX /2 das Klassifikationsverhal-



ten und die vom System verfolgte Diagnosestrategie
unabhéngig voneinander verbessert werden konnen.

Die in PATDEX/2 verwendete Fallstruktur ori-
entiert sich an dem durch OpPsh bekannten Rete-
Netzwerk. Zu weiteren Steigerung der Effizienz wer-
den dariiber hinaus die Falle dynamisch in verschiede-
ne “Aktivierungsebenen® eingeordnet. Dadurch kann
PATDEX /2 sich bei der Berechnung der Ahnlichkeit
auf die Falle der jeweils hochsten Aktivierungsebene
beschréanken.

Verarbeitung:

Die Bestimmung des dhnlichsten (Diagnose-) Falles er-
folgt in PATDEX /2 nach Mafigabe eines dynamischen
Ahnlichkeitsmafies. Uberschreitet die Bewertung ei-
nes Falles einen lokal definierten Schwellwert, so feu-
ert die entsprechende Diagnose. Ansonsten wird ver-
sucht, die Informationssituation durch die Erhebung
eines weiteren Symptoms so zu verbessern, daf} an-
schlieflend eine Diagnose moglich wird. Ein Fall wird
in PATDEX /2 umso eher als eine mogliche Losung des
aktuellen Problems akzeptiert, je niedriger die bei ei-
ner Fehldiagnose entstehenden “Kosten® sind.

Zur Berechnung der Ahnlichkeit zwischen Fall und
vorliegender Situation wird in PATDEX/2 ein mit dem
Contrast Model [vgl. Tversky (1977)] verwandtes Ahn-
lichkeitsmaf} eingesetzt, welches auf dem Vergleich von
iibereinstimmenden, sich widersprechenden und noch
unbekannten Symptomen aufbaut. Einzelne Sympto-
me werden dabei gem&f ihrer Relevanz fiir eine be-
stimmte Diagnose gewichtet. Zur (initialen) Bestim-
mung der Relevanzen verwendet PATDEX /2 einen dem
competitive learning [vgl. Rumelhart & Zipser (1985)]
verwandten konnektionistischen Lernansatz. Fiir die
Testauswahl erfolgt eine Anpassung aufgrund einer
Schiatzung der mittleren Diagnosekosten mit Hifle ei-
nes A*-dhnlichen Verfahrens.

Fir die Relevanz eines Symptoms ist es in PAT-
DEX/2 auch von Bedeutung, ob ein Symptom unter
Umstanden Ausdruck eines normalen Systemverhal-
tens sein kann oder ob es einen ausgesprochen patho-
logischen Charakter besitzt. Dieses Wissen ist Teil der
maschinenspezifischen Hintergrundtheorie im MoLT-
KE System und kann in PATDEX/2 angewendet wer-
den.

Lernphase:

Wird eine Diagnose von PATDEX/2 gestellt, so wird
der Benutzer gebeten, diese zu verifizieren. Ist die
Diagnose korrekt, so wird die Relevanz der iiberein-
stimmenden Symptome erhoht bzw. die Relevanz der
sich widersprechenden Symptome verringert. Die von
PATDEX /2 aktuell verfolgte Diagnosestrategie wird in
Form von Strategiefillen in die Strategiefallbasis auf-
genommen. Dabel werden unter Umsténden ande-
re Strategiefille verdriangt. Die Diagnosekosten wer-
den aktualisiert und der Fall als erfolgreich gelost ver-
merkt. Unterscheidet sich die aktuelle Situation we-
sentlich von dem in der Fallbasis enthaltenen Fallbei-

spiel, so wird ein neuer Diagnosefall generiert und in
die Fallbasis aufgenommen.

Wird die Diagnose vom Benutzer abgelehnt, so wer-
den die Relevanzen der sich widersprechenden und die
Relevanzen der noch unbekannten Symptome erhdht
bzw. die Relevanz der iibereinstimmenden Symptome
verringert. PATDEX /2 16scht (temporir) alle Fille mit
der widerlegten Diagnose aus der Fallbasis, markiert
den widerlegten Fall und versucht eine bessere Dia-
gnose zu finden.

Bewertung:

PATDEX /2 ist stabil hinsichtlich der Verarbeitung va-
ger Fille und beriicksichtigt unsicheres Wissen in
Form von Defaultwerten fiir Symptome. Das PAT-
DEX/2 System basiert auf zweijahrigen Erfahrun-
gen mit dem Prototypsystem PATDEX/1 und ist
vollstandig in die MOLTKE Werkbank integriert und
dort fiir die Bearbeitung von Ausnahmen bzw. Son-
derfallen zustandig. Entsprechend kann PATDEX /2
das in der Werkbank représentierte Wissen als Hin-
tergrundwissen verwenden (z.B. zum Identifizieren ab-
normer Symptomwerte). Dariiber hinaus ist PaT-
DEX/2 aber auch als stand-alone System einsetzbar.
PATDEX /2 besitzt somit fest definierte Rollen. In bei-
den Fillen wird von PATDEX /2 keine Losungsadapti-
on vorgenommen. Im stand-alone-Betrieb ist dies aus
Effizienzgriinden nicht sinnvoll, im Falle der Integra-
tion in die Werkbank wird diese Aufgabe durch die
Diagnoseshell iibernommen. Im Gegensatz zu vielen
anderen Systemen wird in PATDEX /2 die Testauswahl
explizit berticksichtigt.

5 Ausblick

Fallbasiertes Probleml&sen erscheint uns aus den ver-
schiedensten Griinden ein sehr vielversprechendes For-
schungsthema zu sein. So sind z.B. Rechtsprechung,
Medizin oder Wirtschaftswissenschaften prominente
Bereiche, in denen fallbasiertes Problemlésen zum All-
tag gehort. Aber selbst einer so formalen Disziplin wie
der Mathematik ist, beispielsweise bei der Beweisfin-
dung, eine Orientierung an bekannten Fallbeispielen
nicht fremd [vgl. Kerber (1989)].

Es wurde bereits in der FEinfiihrung dargelegt,
daf sich eine ganze Reihe unterschiedlicher Diszipli-
nen aus einer spezifischen Sichtweise mit dem Thema
des fallbasiertem Problemldsens auseinandersetzen.
Dies 1483t eine Vielzahl interessanter Ergebnisse erhof-
fen. Zum anderen sehen wir hierin die Moglichkeit
zur Integration von Ansétzen aus Forschungsgebieten
wie Knowledge Engineering/Wissensakquisition, Ko-
gnition, Maschinelles Lernen, Wissensreprasentation,
Nichtmonotones Schlieflen, Statistik und Mustererken-
nung. Auf den Nutzen, der von der Integration von
Ansidtzen dieser Gebiete zu erwarten ist, verwiesen

u.a. Morik (1990), Janetzko & Strube (1991), Aamodt



(1990), Wrobel (1991) bzw. Althoff & Wef} (1991).

Ein wichtiges Forschungsziel im Bereich des fallba-
sierten Problemldsens ist die Definition von “Rollen®,
die ein fallbasierter Problemléser im Rahmen einer
Gesamtarchitektur [z.B. einer Expertensystemwerk-
bank] “spielen” kann. Interessante Fragestellungen
sind hier, welche Mechanismen innerhalb einer Ar-
chitektur sinnvollerweise integriert werden sollten, wie
fallbasiertes Schlieffen mit anderen Schlufifolgerungs-
mechanismen kombiniert bzw. wie eine realistische
Kosten/Nutzen-Abschiatzung hierfiir gefunden werden
kann. Eine Ubersicht iiber die Integration von fall-
und modellbasiertem bzw. compiliertem Wissen geben
van Someren, Zheng & Post (1990).

Erste Vorschlidge sind die Systeme PRODIGY [z.B.
Veloso & Carbonell (1989+1991)], CREEK [Aa-
modt (1990)], CcC [Puppe (1990)] (Erweiterung von
MED2/FakTA) und MoLTKE [Althoff (1991)].

Die Tragfiahigkeit fallbasierter Problemlésemecha-
nismen wird sich daran messen lassen miissen, in-
wieweit es gelingt, Hintergrundwissen in die einzel-
nen Teilverarbeitungsschritte einzubringen, das ei-
ner “verniinftigen“ Kosten-Nutzen-Analyse standhalt.
Erste Ansétze fiir den Bereich der Diagnose sind
die Einbeziehung taxonomischen bzw. kausalen Hin-
tergrundwissens [vgl. z.B. Koton (1988), Aamodt
(1990), WeB8 (1991)]. Durch derartiges Hintergrund-
wissen werden einfache Anpassungen der Losungen
bzw. Losungswege bereits bekannter Félle an neue
Gegebenheiten durchfithrbar. Leicht anpafibare Félle
werden auch als Softcases, Routinefille oder Fille
mit kleiner Variation bezeichnet. Dagegen sind Fdlle
mit grofler Variation, sogenannte Hardcases, unter
Kosten-Nutzen-Aspekten kaum behandelbar, da zu ih-
rer Verarbeitung entweder sehr detailliertes Hinter-
grundwissen oder in gréflerem Mafle Common-Sense-
Wissen erforderlich ist.

Eine weitere wichtige Forschungsaufgabe ist die
Untersuchung von Gemeinsamkeiten und Unterschie-
den von fallbasierter Diagnose bzw. fallbasierter Pla-
nung, insbesondere fiir bestimmte (noch zu definie-
rende) Problemklassen. Querbeziige sind z.B. gege-
ben durch die Strategieaufgabe innerhalb des Dia-
gnoseprozesses, durch Klassifikationsteilaufgaben in-
nerhalb des Planungsprozesses sowie durch die Ein-
beziehung von Modellen des qualitativen Schlieflens
als Hintergrundwissen. Fallbasierte Mechanismen fiir
synthetische Aufgabenstellungen sind z.B. beschrie-
ben in Hammond (1989) [CHEF], Veloso & Carbo-
nell (198941991) [ProG1GY], Cunis & Giinter (1991)
[PLAKON] bzw. Humm, Schulz, Radtke & Warnecke
(1991) [MoLTKE-P].

“Last, but not least® ist mit Spannung abzuwarten,
inwieweit Ergebnisse aus dem Bereich der Kognitions-
forschung weitere bzw. detailliertere Modellvorschlége
fiir fallbasiertes Problemlésen liefern. Aus psycholo-
gischer Sicht interessante Forschungsziele wurden z.B.

in Strube & Janetzko (1990) dargelegt. Grundsétz-
lich sind wir der Meinung, dafl die weitgreifendsten
Fortschritte fiir fallbasiertes Problemlésen im Rahmen
einer interdisziplindren Zusammenarbeit zu erwarten
sind, wo sich die Wissenschaftler der beteiligten Ge-
biete weniger an einem “Input-Output“-Denken orien-
tieren, sondern an interaktiver Zusammenarbeit [vgl.

hierzu auch Schmalhofer (1991)].
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