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Anwendungsbereiches gerecht wird.

Als prominentes Beispiel fiir unterschiedliche Anwendungsbereiche bieten sich Medizin und
Technik an.

Wiéhrend in der Medizin {iber einen langen Zeitraum Aufzeichnungen und Erfahrungen vor-
liegen, ist dies im technischen Bereich — bedingt durch den technologischen Fortschritt —
haufig nicht der Fall. In technischen Domanen liegt dagegen exaktes Wissen iiber Aufbau und
Funktionsweise des Diagnoseobjektes vor, da die Entwurfskonzepte sowie die das Verhalten
bestimmenden Gesetze bekannt sind. Aufgrund dessen sind technische Systeme oft exakter
modellierbar und es bietet sich z. B. ein Diagnoseverfahren an, das auf einer Funktions— und
Strukturbeschreibung des Diagnosebereiches aufsetzt (funktionales Diagnoseverfahren).

Im medizinischen Bereich dagegen sind funktionale Zusammenhéinge haufig nur schwer oder
iberhaupt nicht zu erfassen. Sie liegen daher — wenn {iberhaupt — in statistischer Form und
in Form von Erfahrungen (Heuristiken) vor. Dies liegt daran, dafi das zu diagnostizierende
Objekt (der menschliche Kérper) sehr komplex und seine genaue Funktionsweise nicht bekannt
ist. Daher erscheint z.B. die Verwendung eines auf Heuristiken aufgebauten Diagnosesystems
im medizinischen Bereich sinnvoll.

Gegenstand dieser Arbeit ist die Vorstellung und Beurteilung allgemeiner und spezieller Dia-
gnoseverfahren firr technische Anwendungsbereiche.

Im folgenden wird eine kurze Beschreibung des Inhaltes der Arbeit gegeben.

Die Arbeit ist dreigeteilt. Das erste Kapitel beleuchtet die allgemeinen, ein Diagnoseverfahren
betreffenden, Aspekte.

Dazu wird zunachst diskutiert, welche Anforderungen ein potentleller Anwender an ein Dia-
gnoseverfahren stellt bzw. stellen mu. Die Anforderungen ergeben sich teilweise aus dem
Wissen tiber die Anwendungsdomane. Dieses Wissen kann in verschiedenen Formen vorliegen.
Aus diesen Formen ergibt sich eine Einteilung des Diagnoseexpertensystems in verschiedene
Kategorien, die im AnschluB an die Anforderungen vorgestellt werden. Da das eigentliche Dia-
gnoseverfahren durch das verwendete Wissen bis zu einem gewissen Grad determiniert ist, wird
zu jeder Kategorie von Diagnoseexpertensystemen ein Basisalgorithmus angegeben. Dieser Ba-
sisalgorithmus stellt das prinzipielle Geriist eines Diagnosealgorithmus dar, der auf dem zu
jener Kategorie gehorenden Wissen aufbaut.

Das erste Kapitel schlieit mit einer Bewertung der Tauglichkeit der einzelnen Diagnoseklassen
vor dem Hintergrund der technischen Diagnose.

Das zweite Kapitel zeigt praktische Realisierungen der im ersten Kapitel beschriebenen theo-
‘retischen Konzepte auf.

Jedes Diagnoseverfahren laft sich in verschledene Phasen bzw. Komponenten zergliedern. Zu
Beginn des zweiten Kapitels sollen deshalb die Einzelkomponenten, aus denen sich komplette
Verfahren zusammensetzen, vorgestellt werden. Dabei werden zu jeder Komponente mogliche
Realisierungen angegeben. Auf der Komponentenbeschreibung aufbauend werden anschlieflend
existierende Diagnosesysteme beschrieben. Dabei wurde darauf geachtet, dal zu jeder Diagno-
seklasse zumindest ein System vorhanden ist.

Es wird versucht, jedes Diagnoseverfahren kurz zu bewerten. Dies geschieht u. a. auf der Basis
der Anforderungen an ein Diagnoseverfahren aus Kapitel 1.
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Der dritte Teil der Arbeit besteht aus der Erstellung eines kleinen technischen Diagnosesystems
mittels einer Diagnosesystem-Shell. Der Sinn dieses praktischen Teils besteht weniger darin,
ein brauchbares Expertensystem zu kreieren, sondern darin, die theoretischen Konzepte der
zugehorigen Diagnosesystem-Kategorie zu verifizieren und die Brauchbarkeit einer allgemeinen
Domanentheorie fiir die Erstellung eines speziellen Diagnosesystems zu priifen.



Kapitel 2

Allgemeine Konzepte von
Diagnoseverfahren

In diesem Kapitel geht es um die Vorstellung der verschiedenen Grundarten von Diagnosever-
fahren. Eingeleitet wird es jedoch durch die Angabe von Kriterien, an denen ein Benutzer
ein Diagnosesystem mift. Einige dieser Kriterien sind relativ unabhangig von der Art des
Diagnoseverfahrens. Auf sie wird erst in Kapitel 3.2 iiber konkrete Realisierungen eingegan-
gen. Die anderen Kriterien werden zur Bewertung der Diagnoseart am Ende dieses Kapitels
herangezogen.

2.1 Anforderungen an ein Diagnoseverfahren

Anforderungen an ein Diagnoseexpertensystem lassen sich in folgende Teilanforderungsbereiche
aufteilen:

e Eingabe

e Benutzerinteraktion

Wissensakquisition

e Wissensbasis

Diagnostik

Temporale Aspekte

Anforderungen an die Wissensakquisition und die Wissensbasis sind fiir das eigentliche Dia-
gnoseverfahren relativ irrelevant (abgesehen von einer Steigerung der Effizienz des Verfahrens
durch geschickte Organisation der Wissensbasis). Deshalb werden sie in der folgenden Diskus-
sion nicht weiter behandelt.
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Anforderungen an die Eingabe:

— Plausibilitdtskontrolle }
Fehlerhafte Eingaben durch den Benutzer oder iiber eine ProzeSankopplung sollten vom
System erkannt und zuriickgewiesen werden. Dies sollte dem System dann moglich sein,
wenn die Eingabe ,den Rahmen des Erwarteten sprengt“, oder wenn sie inkonsistent zu
anderen dem System bekannten Daten ist.

~ Riicknahmemdglichkeit fehlerhafter Eingaben
Wurde eine fehlerhafte Eingabe oder ein fehlerhafter SchluB erst im Nachhinein erkannt, so
sollte eine Moglichkeit bestehen, die fehlerhaften Daten und alle Daten, deren Giiltigkeit
von diesen abhangen, zuriickzunehmen. Diese Riicknahme sollte nicht zu einer ginzlichen
Wiederholung des Inferenzprozesses fiihren.

Benutzerinteraktion:

— Benutzer kann stindig Hypothesen einbringen
Diese Moglichkeit kann das Diagnoseverfahren erheblich beschleunigen, da ein fachkundi-
ger Benutzer bei einer Storung haufig einen konkreten Verdacht hat, den das System erst
wesentlich spater generieren wiirde. Dariiber hinaus erhdht die Interaktionsméglichkeit
durch den Benutzer die Akzeptanz des Expertensystems.

Diagnostik:

~ Ermittlung der korrekten Diagnose
- Effiziente Diagnosefindung

— Nachvollziehbare Diagnosefindung
Wenn die Diagnose schon nicht ,beweisbar“ ist, so sollte sie zumindest vom Benutzer
nachvollziehbar sein, d. h. sie sollte ihm ,intuitiv korrekt“ erscheinen.

— Diagnosevorschlag auch bei unvollstindigem und unsicherem Wissen
In den meisten Fallen ist das zu diagnostizierende Gerit zu komplex, um alle es be-
treflenden Aspekte reprasentieren zu koénnen. Ferner ist die fallspezifische Information
in der Regel unvollstindig und kann — wenn {iberhaupt — nur unter grolem Aufwand
vervollstindigt werden. Gerade unter diesen Bedingungen sollte ein Expertensystem Rat
geben kénnen.

— Erkennen von Mehrfachdiagnosen
Das Diagnoseverfahren sollte nicht so erstellt werden, da8 es genau eine Diagnose sucht,
sondern es sollte auch den Fall behandeln kénnen, dafl mehrere Defekte gleichzeitig vor-
liegen.

— Notfalldiagnostik
Diese aus der Medizin stammende Form der Diagnose ist in zeitkritischen Situationen
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anzuwenden. Deuten Symptome auf eine Diagnose hin, die sofortige AbhilfemaBnahmen
erfordert, so wird (auch wenn es mehr Evidenz fiir eine nicht zeitkritische Diagnose gibt)
diesem Verdacht sofort nachgegangen. Das Ergebnis der Notfalldiagnostik ist weniger
fundiert, als das der normalen Diagnose, da der Diagnosevorgang stark verkiirzt wird.
Die Dringlichkeit der Situation rechtfertigt jedoch diese Form der Diagnose.

Temporale Aspekte:

— Reprdsentation von Zeitangaben
In manchen Anwendungsdomanen ist es fiir die Fehlerdiagnose unerlaBlich, die Zeitpunkte
des Auftretens von Symptomen zu kennen. Mittels dieser Zeitpunkte lassen sich die
Symptome in eine zeitliche Reihenfolge bringen, und es kann die Zeitspanne zwischen
dem Auftreten zweier Symptome berechnet werden.

— Darstellung zeitlicher Verldufe
Vielfach ist zur Fehlerfindung der zeitliche Verlauf eines einzelnen Symptoms, bzw. der
zeitliche Verlauf mehrerer Symptome relativ zueinander betrachtet, relevant. Auch hierfiir
sollten geeignete Mechanismen zur Verfiigung stehen.

- Auswertung von Folgesitzungen
Konnten die Fehler nicht durch eine Konsultation des Diagnosesystems behoben werden,
so miissen weitere ,Sitzungen“ folgen. Dies erfordert eine Umrechnung von Zeitpunkten,
die Speicherung von Historien von Merkmalen und die Riicknahme von Schlufifolgerungen.

2.2 Die verschiedenen Diagnosesystemklassen

Auf oberster Ebene 14t sich die Diagnose als eine Kombination von Klassifikation und Test-
auswahl auffassen.

Unter Klassifikation ist die Zuordnung einer Situation zu einem Fehler zu verstehen. Reicht
die bisher vorhandene Information nicht aus, um diese Zuordnung durchzufiihren, so wird iiber
die Testauswahlkomponente ein moglichst kostenglinstiger Test zur Erhebung weiterer Sym-
ptome vorgeschlagen, der zugleich einen moglichst groBen Informationsgewinn verspricht. Nach
Ausfilhrung der zugehorigen Untersuchung wird anhand der neuen Symptome erneut versucht,
eine Klassifikation durchzufiihren, usw. (siehe Abbildung 2.1).

Spaltet man die Klassifikation in zwei Phasen auf, so erhdlt man eine weitere gangige Be-
schreibung des Diagnosevorgangs. Die erste Phase bildet die Hypothesengenerierung. Ziel
dieser Phase ist die Erstellung einer Menge in Betracht kommender (verdachtiger) Fehlerursa-
chen. Als zweite Phase schlieBt sich die Phase der Hypotheseniberprifung an, in der diejenigen
verdichtigten Fehlerursachen ausgesondert werden, die einer Uberpriifung nicht standhalten.
SchlieBlich folgt die Phase der Hypothesendiskriminierung (bzw. der Testauswahl), in der nach
Mitteln gesucht wird, wie zwischen den ibriggebliebenen Hypothesen weiter selektiert werden
kann (zum Beispiel durch Erhebung eines Symptoms, dessen ‘Vert bei mdglichst vielen der
verbliebenen Hypothesen verschieden ausfallt). Diese drei Phasen sind in Abbildung 2.2 dar-
gestellt.
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Fiir die Realisierung von Klassifikation und Testauswahl, bzw. Hypothesengenerierung, Hy-
potheseniiberpriifung und Hypothesendiskriminierung, ergeben sich vielfaltige Moglichkeiten.
Diese verschiedenen Moglichkeiten fithren zu verschiedenen Diagnosesystemklassen. Die Klas-
sen unterscheiden sich hauptsichlich in der Art des verwendeten Wissens, das benutzt wird,
um eine Diagnose zu stellen. Da dieses Wissen das Diagnoseverfahren bis zu einem gewissen
Grade determiniert, erscheint eine kurze Darstellung der verschiedenen Diagnosesystemklassen
sinnvoll. Fiir genauere Informationen iiber bei der Diagnose verwendetes Wissen sei auf [Bec92]
verwiesen.

Folgende Diagnosesystemklassen werden im weiteren Verlauf des Kapitels vorgestellt:

Statistische Systeme

Heuristische Systeme

Modellbasierte Systeme

— Funktionale Systeme
— Pathophysiologische Systeme

Fallvergleichende Systeme

Sichere Systeme

— Entscheidungsbaume
— Entscheidungstabellen

Natiirlich gibt es auch zahlreiche Méglichkeiten, die Diagnosesystemklassen zu kombinieren und
so Hybride zu schaffen. Dies geschieht mit der Intention, die Vorteile der einzelnen Klassen
zu nutzen und die Nachteile zu vermeiden, d. h. an der Stelle, wo eine Klasse Nachteile hat,
wird eine andere Klasse eingesetzt, die dort keine Nachteile oder sogar Vorteile aufweist. Einige
Hybride werden daher in Kapitel 3.2 anhand konkreter Realisierungen vorgestellt.

Da die Art des Diagnoseverfahrens innerhalb einer Diagnosesystemklasse festliegt, wird zu jeder
Klasse ein sogenannter Basisalgorithmus fiir die Diagnose angegeben. An diesem Algorithmus
werden sich die spater vorgestellten konkreten Diagnoseverfahren ausrichten, d. h. die Unter-
schiede innerhalb der Diagnoseverfahren einer Klasse manifestieren sich in Verfeinerungen und
Erweiterungen des durch den Basisalgorithmus reprasentierten Verfahrens.

2.2.1 Heuristische Diagnose

Basis der heuristischen Diagnosesysteme sind Assoziationen zwischen Symptomen und Feh-
lerursachen (Diagnosen), die dem Erfahrungsschatz von Experten der Anwendungsdomaine
entnommen sind!. Bei diesen Assoziationen handelt es sich in der Regel um unsichere Be-
ziehungen. Die Unsicherheit ist auf eine unvollstindige Informationslage oder auf unverstan-
dene Zusammenhinge (innerhalb der Anwendungsdoméame) zuriickzufithren. Thr wird dadurch

In der Literatur finden sich weitere Bezeichnungen fiir heuristische Diagnosesysteme: Assoziative bzw.
symptomorientierte Diagnosesysteme.
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Abbildung 2.1: Klassifikation und Testauswahl
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Rechnung getragen, dal die Assoziationen (die meist in Form von Regeln vorliegen) mit ,,Si-
cherheitsfaktoren“ (certainty factors) versehen werden®. Die Sicherheitsfaktoren reprisentieren
»Wahrscheinlichkeiten®, die angeben, wie sicher die zugehérige Assoziation ist. Diese Wahr-
scheinlichkeiten miissen von entsprechenden Dominenexperten erfragt werden. Die Experten
schitzen die GroBe der Wahrscheinlichkeit auf der Basis ihrer Erfahrungen.

Das Vorhandensein von Wahrscheinlichkeiten erfordert einen Mechanismus zu ihrer
Verkniipfung, ein sogenanntes heuristisches Verrechnungsschema. Weisen beispielsweise zwei
verschiedene Symptome auf dieselbe Diagnose hin, so miissen die jeweiligen Teilevidenzen* zu
einer Gesamtevidenz verkniipft werden. Verrechnungsschemata werden in Kapitel 3.1 vorge-
stellt.

Spricht man von Symptom-Diagnose Assoziationen, so ist nicht notwendigerweise gemeint, daf
in einem Schritt von Symptomen auf Enddiagnosen geschlossen wird. Vielfach wird schrittweise
von Merkmalen zu Losungen hin abstrahiert, das heifit es liegen Symptom-Zwischendiagnose-,
Zwischendiagnose-Zwischendiagnose— und Zwischendiagnose-Enddiagnose-Assoziationen vor.
Die somit nahegelegte schrittweise Verfeinerungsstrategie wird durch die fiir heuristische Dia-
gnosesysteme typische Reprasentation des diagnostischen Mittelbaus eingebaut (siche Abbil-
dung 2.3). Unter diesem Begriff versteht man simtliche Zwischenergebnisse, die von einem
Diagnoseverfahren auf dem Weg von den Symptomen zur Enddiagnose ermittelt werden. Zwi-
schenergebnisse kénnen gleichzeitig Diagnosen eines Diagnoseproblems und Symptome eines
nachgeschalteten Problems sein.

Desweiteren verwendet ein heuristisches Diagnoseverfahren eine der in Kapitel 3.1 erlauterten
Kontrollstrategien. Die Kontrollstrategie steuert die Anwendung der reprisentierten Assozia-
tionen.

Es erfolgt die Angabe eines Algorithmus, der die prinzipielle Arbeitsweise eines heuristischen
Diagnosesystems umreiflen soll. Der Algorithmus muf sehr allgemein abgefafit sein, da die das
Diagnoseverfahren bestimmende Kontrollstrategie hier nicht spezifiziert werden soll®.

Vom Benutzer werden Merkmale eingegeben, die den Problembereich abstecken und unter de-
nen das System wahlen kann, welche Merkmalsauspragungen es anfordert. Ausgegeben werden
Losungen mit Empfehlungen.

Benutzt werden Regeln der Art Symptom, & ...& Symptom, — Diagnose, & ... &
Diagnose,, eine Agenda, auf die zu erfragende Merkmale geschrieben werden (TESTA-
GENDA), eine Agenda, auf der potentielle Lésungen vermerkt werden (LOSUNGSAGENDA)
und eine ERGEBNISLISTE, in die etablierte Losungen aufgenommen werden. AuBerdem ist
jedem Merkmal, das erfragt werden kann, ein STATUS-Flag zugeordnet, das angibt, ob das
Merkmal bisher schon erfragt wurde oder nicht.

2Neben unsicherem Wissen kann in heuristischen Systemen auch unscharfes Wissen reprisentiert sein. Un-
scharfes Wissen wird bei der Beschreibung des Diagnosesystems Z-11 in Kapitel 3.2.4 vorgestellt.

3Mit dem Begriff Wahrscheinlichkeit wird in dieser Arbeit nicht nur die mathematische Definition der Wahr-
scheinlichkeit gemeint, sondern allgemein Evidenz, die fiir oder gegen die Anwesenheit eines Objektes spricht.

4Mit ,Evidenz“ ist der Beitrag eines Symptoms oder einer Zwischendiagnose zu einer Gesamtwahrschein-
lichkeit gemeint.

SEine Kontrollstrategie wiirde insbesondere den Programmschritt 2.5 des nachfolgenden Algorithmus formen.
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Datenvorverarbeitung

Diagnostische Auswertung

Symptome

enfache Symptom-
interpretationen

Diagnosen

Abbildung 2.3: Diagnostischer Mittelbau
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1. Initialisierung:
TESTAGENDA := Gewichtete Merkmale, die zu Beginn einer Diagnosesitzung
erfragt werden sollen.

2. Bearbeitung der TESTAGENDA:
WIEDERHOLE BIS TESTAGENDA = LEER:

2.1 TEST := Das mafigeblich einer Bewertungsfunktion bestbewertete
Merkmal von TESTAGENDA mit STATUS(Merkmal) = ,,nicht erfaft‘‘.
TESTAGENDA := TESTAGENDA \ TEST.

Symptomerfassung: Erfasse die Merkmalsauspragung von TEST.
STATUS(TEST) := ,,erfafit‘‘.

WIEDERHOLE BIS keine Regeln mehr anwendbar:

2.5.1 Fitlhre die Regeln aus, deren Vorbedingungen erfiillt sind.
2.5.2 Setze Merkmale, deren STATUS auf ,,nicht erfaBt‘‘ steht und
deren Erfassung ,,sinnvoll‘‘ erscheint, auf die TESTAGENDA.
2.5.3 Wurde Evidenz fir Diagnosen hergeleitet, so setze die

Diagnosen auf die LOSUNGSAGENDA (bzw. erhéhe oder
erniedrige deren bisherige Evidenz).

2.6 FUR ALLE Diagnosen D der LOSUNGSAGENDA:

2.6.1 FALLS D hinreichend sicher (Vergleich mit Schwellwert), so
ibertrage D auf die ERGEBNISLISTE.
SONST, FALLS D hinreichend verdidchtig (Vergleich mit

NN NN
b N

Schwellwert), ibertrage Merkmale mit STATUS(Merkmal) = ,,nicht
erfafit‘‘, die zur Etablierung von D bendtigt werden, auf die
TESTAGENDA.

SONST streiche D von der LOSUNGSAGENDA.

3 Ausgabe der Diagnosen von ERGEBNISLISTE mit ihren assoziierten
Empfehlungen.

2.2.2 Modellbasierte Diagnose

Wihrend man bei heuristischen Systemen reine Symptom-Diagnose Assoziationen verwendet,
ohne explizit Wissen iiber das Diagnoseobjekt einzubeziehen, stiitzt man sich bei der modell-
basierten Diagnose auf ein Modell des zu diagnostizierenden Objektes®. Das bedeutet, man
verwendet Kausalititen (Ursache-Wirkung Beziehungen), um Vorginge bzgl. des Diagnose-
objektes zu beschreiben. Aus diesem Grunde wird die modellbasierte Diagnose auch kausale
Diagnose genannt.

Ein weiterer wichtiger Unterschied zur heuristischen Diagnose besteht in der Art der Diagnose-
bewertung. Heuristische Systeme entscheiden sich fiir eine Diagnose, indem sie die akkumulier-
ten Evidenzen der zur Disposition stehenden Diagnosen vergleichen. Modellbasierte Systeme

6Modellwissen wird auch tiefes Wissen genannt, wiahrend das durch Assoziationen reprasentierte Wissen als
flaches Wissen bezeichnet wird.
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Die Modellierung dynamischen Verhaltens und die Nutzung des entstandenen dynamischen
Modells ist wesentlich aufwendiger, als die statische Modellierung, da die Reprisentation der
Zeitdimension und die Reprasentation und Anwendung entsprechender Behandlungsmethoden
erforderlich wird. Beispiele dynamisch modellierter Dianosesysteme werden in 3.2 vorgestellt.
Deshalb sollte — wenn moglich — eine statisch modellierbare Vereinfachung einer zu untersu-
chenden Maschine gewahlt werden.

SchlieBlich kann eine Maschine komponenten— oder prozeflorientiert modelliert werden.

Bei der prozeflorientierten Modellierung werden die in der Maschine ablaufenden Prozesse be-
schrieben. Die Prozesse treten iiber gemeinsame Parameter in Verbindung. Modelliert man
dagegen komponentenorientiert, so werden die einzelnen Bauteile einer Maschine, sowie deren
Verhalten reprasentiert. Bauteile sind iiber Schnittstellen (Ports) miteinander verbunden.

Da das Ziel der technischen Diagnostik in der Regel die Lokalisierung eines defekten Bauteils
ist, eignet sich die komponentenorientierte Modellierung hier besser, als die prozeBorientierte
Modellierung.

Zusammenfassend seien noch einmal die diskutierten Modellierungskriterien aufgelistet:

quantitativ — qualitativ

hierarchisch — flach

dynamisch — statisch
prozeforientiert — komponentenorientiert

Es wurden die Moglichkeiten aufgezahlt, wie modelliert werden kann. Eine noch gravieren-
dere Unterscheidung modellbasierter Diagnosesysteme ergibt sich bei der Frage, was modelliert
werden soll. Grundsatzlich unterscheidet man zwei Arten modellbasierter Diagnosesysteme:
Pathophysiologische” und funktionale Systeme.

Pathophysiologische Systeme basieren auf einem Modell, welches das Fehlverhalten eines Sy-
stems darstellt; funktionale Systeme hingegen arbeiten mit einem Modell des intakten Systems.

Pathophysiologische Diagnose

Ein Modell eines fehlerhaften Systems kann man sich im einfachsten Fall als eine Menge von
Relationen (Kausalititen) der Art ,Ursache erzeugt Wirkung“ vorstellen. Am Anfang einer mit
dieser Menge aufgebauten Ursache-Wirkung-Kette stehen Diagnosen und am Ende Symptome.
Grob beschrieben versuchen pathophysiologische Systeme alle (oder moglichst viele) der auf-
getretenen Symptome durch Ursachen zu ,iiberdecken“®. Eine vollstindige Erklarung fir die
aufgetretenen Symptome ist gefunden, wenn die verdachtige Ursache alle diese Symptome im
Modell herleiten kann.

Auf den ersten Blick scheint die pathophysiologische Diagnose Ahnlichkeit mit der heuristi-
schen Diagnose zu haben; es bestehen jedoch gravierende Unterschiede: Wahrend man bei der

7Der Name dieser Diagnoseart stammt aus der Medizin und wurde von Frank Puppe in [Pup88] vorgeschlagen.
8 Aus diesem Grunde findet man in der Literatur auch die Bezeichnung tberdeckende Diagnose. Eine ebenfalls
gebriuchliche Bezeichnung ist Klassifikation mit Fehlermodellen.



KAPITEL 2. ALLGEMEINE KONZEPTE VON DIAGNOSEVERFAHREN 17

heuristischen Diagnose i. allg. von Symptomen auf Ursachen schlieBt, erfolgt die SchluBweise
bei pathophysiologischen Systemen genau umgekehrt. Ausgehend von einer méoglichen Ursache
wird iiber Ursache-Wirkung Kausalitaten versucht, die aufgetretenen Symptome herzuleiten.
Beispiel fiir eine Kausalitat: Eine gebrochene Zuleitung bewirkt einen Druckabfall in der von
ihr gespeisten Kammer.

Im Normalfall ist eine Kausalitat im Modell (,physikalisch“) begriindet, und deshalb eine si-
chere Beziehung, wahrend eine Symptom-Diagnose Assoziation mit Unsicherheit belastet ist
(die Quantifizierung dieser Unsicherheit ist wiederum mit Unsicherheit belastet, da ihre GroSe
in der Regel nur geschitzt ist).

Da die Eingabe fiir ein Diagnosesystem naturgemiB aus Symptomen besteht, kann bei der
heuristischen Diagnose sofort mit der Auswertung der Regeln begonnen werden. Bei der pa-
thophysiologischen Diagnose hingegen ist der Ausgangspunkt fiir die Auswertung der Regeln
(Kausalitaten) eine verdachtige Fehlerursache. Somit ist die Verwendung von zusitzlichem Wis-
sen zur Verdachtsgenerierung erforderlich, um Ausgangspunkte fiir die Verwendung der Regeln
zu schaffen. Auf derartige Techniken zur Verdachtsgenerierung wird in Kapitel 3.1 eingegangen.
Ferner miissen bei pathophysiologischen Diagnosesystemen in manchen Fillen Techniken zur
Behandlung von Riickkopplungsschleifen®. Riickkopplungsschleifen treten auf, wenn das Modell
Zykel aufweist.

Bspl.: Ein XOR-Gatter habe die Einginge E1, E2 und den Ausgang A. Der Ausgang sei mit dem
Eingang E2 verbunden. Ist der Eingang E1 mit einer logischen Eins belegt, so oszilliert
der Ausgang A.

Fiir den folgenden Basisalgorithmus sei der Ablauf von Vorgingen im Modell iiber Zustinde
beschrieben. Jedem Zustand sind Bedeutungsregeln zugeordnet, iiber deren Auswertung Folge-
zustande erzeugt werden. Eine Hypothese besteht aus einer Menge von Anfangszustinden. Der

iR 3=idabroritboie bactehtaue (Frinder doggd Tpmieisbtlichliait yg daciigotnandee mpvk et rltpncne

P

Komponenten: Einer Simulationskomponente, einer Konsistenztestkomponente und einer Dia-
gnosekomponente.

Die Diagnosekomponente ruft die Konsistenztestkomponente auf, die ihrerseits die Simula-
tionskomponente aufruft. Die Simulationskomponente ermittelt anhand eines Fehlermodells
und eingegebener Hypothesen die zu den Hypothesen gehérenden Symptome. Die Konsistenz-
testkomponente iiberpriift, ob die simulierten Symptome mit den tatsichlich aufgetretenen
iibereinstimmen. Die Diagnosekomponente generiert Hypothesen, verifiziert diese iiber die
Konsistenztestkomponente, und wahlt die bestbewertete Hypothese aus.

Diagnosekomponente'®
Eingabe: Endzustande mit Parameterwerten.

Ausgabe: Anfangszustande mit Parameterwerten.

1. Hypothesengenerierung.

9Man spricht von Riickkopplungsschleifen, wenn die Anderung eines Zustandes ggf. iiber Zwischenzustinde
den Zustand selbst beeinfluit. Das kann zu Zustandsverstiarkung, —abschwichung und Oszillationen fiihren.

10Dje Schritte ,, Verdachtsgenerierung® und ,tialdiagnostik“ sind nicht weiter erlautert, da Moglichkeiten zu
ihrer Realisierung in Kapitel 3.1 vorgestellt werden.
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2. Hypotheseniberprifung.
Fihre fir jede in Schritt 1 generierte Menge von Anfangszustanden mit
Parameterwerten einen Konsistenztest aus (Aufruf der Konsistenztestkom-
ponente): ERG := ERG U KONSISTENZ(Anfangszustinde,Endzustinde).

3. Differentialdiagnostik: Wahle aus ERG die Menge von Anfangszustanden

aus, die das mafigeblich einer Bewertungsfunktion bestbewertete Modell
liefert.

Konsistenztestkomponente

Eingabe: Anfangs~ und Endzustande mit Parameterwerten.
Ausgabe: Aussage iber die Konsistenz der Eingabe.

1. Fihre mit den gegebenen Anfangszustanden eine Simulation aus (Aufruf der
Simulationskomponente): ERG := SIMULATION(Anfangszustéinde).

2. FALLS ERG mit den Endzustanden vergleichbar ist,
DANN Ausgabe der Anfangszustande.
SONST Ausgabe der leeren Menge.

Simulationskomponente

Eingabe: Anfangszustande mit Parameterwerten.
Ausgabe: Endzustande mit Parameterwerten.

1. Setze Anfangszustande auf AGENDA.
2. WIEDERHOLE BIS kein Zustand mehr in AGENDA ist, der Folgezustande hat:

2.1 Wahle einen Zustand aus AGENDA, der Folgezustande hat und dessen
Komponenten moglichst vollstandig berechnet sind, berechne seine
Parameterwerte aus den Komponenten, losche ihn aus AGENDA, werte
seine Regeln aus '"Bedeutung" aus, und setze die Folgezustande auf
AGENDA.

3. Ausgabe der Endzustinde(aktuelle Belegung von AGENDA).

Funktionale Diagnose

Waihrend pathophysiologische Diagnosesysteme sich an einem Modell des Fehlverhaltens des
zu diagnostizierenden Objektes orientieren, basieren funktionale Systeme auf Modellen des
intakten Diagnoseobjektes!! . Ein derartiges Modell besteht aus einer Beschreibung der Kom-
ponenten des Objektes und ihrer Verbindungen untereinander, sowie aus einer Beschreibung
der Funktionsweise der einzelnen Komponenten. Komponenten werden durch ihre Attribute
beschrieben; Verbindungen zwischen zwei Komponenten kénnen durch Verwendung gleicher
Schnittstellen-Variablen reprisentiert werden. Die Funktion einer Komponente wird durch Be-
ziehungen zwischen Eingangs— und Ausgangsvariablen dargestellt. Diese Beziehungen kdnnen

11[Pup88] spricht auch von physiologischen Diagnosesystemen.
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Ursache-Wirkung-Regeln sein (z.B.: Zwei logische Einsen, die an den Eingingen eines UND-
Gatters anliegen, bewirken eine logische Eins am Ausgang des Gatters) oder Differentialglei-
chungen (z.B.: f'(z) = 5 = f(z)). Schliellich gehéren zur Beschreibung der korrekten Funk-
tionsweise eines Diagnoseobjektes noch Randbedingungen. Diese werden durch Constraints
abgebildet (z.B.: Die Eingangsspannung ist kleiner 50 Volt).

Die Probleme der pathophysiologischen Diagnose (Behandlung von Riickkopplungsschleifen,
Verdachtsgenerierung) treten bei funktionalen Diagnosesystemen ebenfalls (sogar in verstirk-

tem MaBe) auf.

Die Idee eines funktionalen Diagnoseverfahrens ist die folgende: Wenn das beobachtete Verhal-
ten eines technischen Systems (Gerates) nicht dem bei gleichen Anfangsbedingungen mittels
des Modells simulierten Verhalten entspricht, so mufl das Gerit defekt sein. Gesucht wird nun
ein Modell des fehlerhaften Gerites, das heifit ein Modell, dessen Verhalten dem beobachteten
Verhalten des defekten Gerates entspricht. Hat man ein solches Modell gefunden, so hofft man,
aus den Anderungen gegeniiber dem urspriinglichen Modell auf die Fehlerursachen des defekten
Gerétes schlieflen zu konnen (siehe auch Abbildung 2.4 aus [Reh91]).

Diese Diagnoseskizze wird nun in den folgenden Basisalgorithmus (der starke Ahnlichkeiten zu
seinem Pendant bei der pathophysiologischen Diagnose aufweist) umgesetzt. Er besteht aus
zwei ineinander geschachtelten Komponenten: Einer Simulationskomponente und einer sie auf-
rufenden Diagnosekomponente. Die in Form von Modellinderungen generierten Hypothesen
werden liber die Simulationskomponente gepriift. Die Simulationsergebnisse werden ansch-
lieBend mit den in der Realitit ermittelten Werten verglichen.

Diagnosekomponente!?

Eingabe: Wertebelegungen von Eingangs- und Ausgangs-Variablen, globale
Systemparameter.
Ausgabe: Modellanderungen.

1. Entdeckung von Diskrepanzen:
Simuliere mit den globalen Systemparametern und den Werten
der Eingangs-Variablen die Werte der Ausgangs-Variablen
unter der Annahme, daf alle Komponenten in Ordnung sind, und
vergleiche sie mit den vorgegebenen Werten. Jede Differenz ist
eine Diskrepanz. Dieser Schritt ist nicht nétig, wenn die Eingabe-
daten bereits als Abweichungen vom Normalzustand angegeben sind.

2. Verdachtsgenerierung.

3. Verdacht siberprifung:
Fihre fir jede Verdachtshypothese (Modelldnderung) eine Simulation
durch.

4. Differentialdiagnostik:
Vergleiche bei jeder Simulation die vorhergesagten mit den beobachteten
Zustanden und wahle die Hypothese aus, deren Simulationsergebnisse
den beobachteten Zustanden am nachsten kommt.

12Dje Schritte » Verdachtsgenerierung“ und ,Differentialdiagnostik“ sind nicht weiter erlautert, da Mdglich-
keiten zu ihrer Realisierung in Kapitel 3.1 vorgestellt werden.
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kompatibel
Beobachtungen  —= B Vorhersagen
St = fehlerhaftes System M. = Variante von M,,
Anderung Korrespondenz A
im System — 2 - Anderung
(= Fehler) im Modell
S, = korrekt arbeitendes System M, =Modell fir S
kompatibel
Erwartungen g = Vorhersagen

Abbildung 2.4: Funktionale Diagnosestrategie

20
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Simulationskomponente

Eingabe: Wertebelegung der Eingangs-Variablen, globale Systemparameter.
Ausgabe: Wertebelegung der Ausgangs-Variablen.

1. Setze alle mit den Eingangs-Variablen verbundenen Komponenten auf
eine globale Liste AGENDA.
2. WIEDERHOLE BIS AGENDA leer ist:

2.1 Wahle eine Komponente aus AGENDA, die moglichst von keiner anderen
Komponente von AGENDA abhangt.

2.2 Berechne mit ihren Eingangs-Variablen (falls welche unbekannt
sind, gehe davon aus, daB sie ,,normal‘‘ sind) die
Werte der Ausgangs-Variablen.

2.3 Losche die Komponente aus AGENDA.

2.4 FALLS mit den Ausgangs-Variablen andere Komponenten verbunden sind,
DANN setze diese Komponenten auf AGENDA,
SONST setze die Ausgangs-Variablen auf ERGEBNISLISTE.

3. Ausgabe der Werte der Ausgangsvariablen von ERGEBNISLISTE.

2.2.3 Fallbasierte Diagnose

Im Unterschied zu anderen Diagnosesystemen repréasentieren fallbasierte Systeme kein ab-
straktes Wissen iiber die Anwendungsdomane, sondern direkt die vorgefallenen Diagnosefalle.
Entscheidungen iiber vorliegende Defekte eines Diagnoseobjektes werden basierend auf Praze-
denzfallen getroffen, d. h. es wird die Fehlerursache desjenigen Falles iibernommen (bzw. modi-

firiart hermgmumen) derdig rriifits Jhvlichleit sy aktuellep Fingahofsl hat (natiictigh mu

die Ahnlichkeit hinreichend gro8 sein).

Beschrankt sich das System darauf, den dhnlichsten Fall herauszusuchen, so spricht man von ei-
nem Case-Matching—Diagnosesystem. Wird hingegen zusétzlich versucht, die Fehlerursache des
ahnlichsten Falles fiir den aktuellen Fall anzupassen, so spricht man von einem Case-Adaption-
Diagnosesystem.

Normalerweise schlieBt sich nach erfolgter Diagnose noch eine Lernphase an, um Gewichte von
Fillen, die das System als ,ahnlich“ zum Eingabefall deklariert hat, die aber nicht die richtige
Diagnose stellen, zu modifizieren. Auflerdem kann natiirlich der aktuelle Fall in die Wissensba-
sis ibernommen werden. Auf mogliche Realisierungen dieser Lernphase wird innerhalb dieser
Arbeit jedoch nicht eingegangen.

Ein Fall wird als eine Menge von Symptomen (Merkmale und ihre Auspragungen) und Fehler-
ursachen reprasentiert. Um jedoch zwei Fille miteinander vergleichen zu kénnen, bendtigt man

zusitzliche Infarmationen iiber ihre Symntome weil nicht alle Svmnfame eines Falles gleichhe-

=

deutend sind.
Nach einem Vorschlag von Frank Puppe kdnnte man jedem Merkmal eines Falles drei Attribute
zZuweisen:

o Das erste Attribut gibt das Default—Gewicht des Merkmals an.
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o Das zweite Attribut gibt die fallspezifische Gewichtung des Merkmals an.

Man kann sich leicht vorstellen, dal zum Beispiel, je nach zugehériger Fehlerursache
eines Falles, Merkmale, die genau auf diese Fehlerursache hindeuten, in diesem Fall héher
gewichtet werden miissen, als es ihrer Bedeutung i. allg. entspricht.

Beispiel: Gegeben sei ein Expertensystem zur Motordiagnose. Normalerweise wird dem
Merkmal Typ/Baujahr eine relativ geringe Bedeutung beigemessen werden. Ist jedoch
bekannt, daB ein bestimmter Wagentyp wihrend eines bestimmten Baujahres mit Rissen
im Zylinder ausgeliefert wurde, so ist das Merkmal bei Féllen mit dieser Fehlerursache
und der entsprechenden Merkmalsauspriagung besonders hoch zu hewerten.

Ist also ein Wert fiir die fallspezifische Cewichtung angegeben, so iiberschreibt er die
allgemeine Merkmalsgewichtung.

e Das dritte Attribut enthalt eine Liste von Zahlen, die die Abnormalitit von Merkmals-
auspragungen darstellen. Je grofler die Abnormalitat ist, um so mehr Gewicht wird dem
Merkmal beigemessen.

Neben der Gewichtung benétigt man fiir jedes Merkmal Ahnlichkeitsangaben, das heiBt im
einfachsten Fall ist pro Merkmal eine Formel angegeben, anhand derer die relative Ahnlichkeit
zwischen zwei Merkmalen berechnet wird. Bei nominalen Merkmalstypen!® dagegen miissen
explizit Ahnlichkeitsangaben fiir Auspriagungspaare notiert werden.

Beispiel: Die Farben ,gelb“ und ,orange“ dhneln sich in gewisser Weise, wahrend die Farben
gelb“ und ,blau® véllig unihnlich sind. Diese Ahnlichkeitsangaben konnten dann folgender-
maBen reprisentiert werden: )

(gelb, orange, 0.5)

(gelb, blau, 0.0)

Um bei einem Merkmalsvergleich einen absoluten Ahnlichkeitswert zu erhalten, miissen relative
Ahnlichkeit und Gewichtung verrechnet werden.

Hat man simtliche Einzelmerkmalsvergleiche, so benutzt man sogenannte Distanz— oder Ahn-
lichkeitsmafe, um die Einzelvergleiche zu einer Gesamtahnlichkeit der beiden Diagnosefille
zusammenzuziehen.

Bekannte Distanzmafe sind z.B. der Abstand nach Fuklid und die Manhattan-Distanz (City-
Block-Metrik). Als bekanntes AhnlichkeitsmaB sei der Simple-Matching-Koeffizient erwihnt.
Eine Erlauterung gebrauchlicher Mafle erfolgt in Kapitel 3.1.

Unter Zuhilfenahme all dieser zusitzlichen Informationen kann nun ein Basisalgorithmus for-
muliert werden:

Eingabe: Merkmale eines neuen Falles.
Ausgabe: (angepaBte) Losung des relativ und absolut hinreichend
ahnlichsten Vergleichsfalles.

1. Lokalisierung ahnlicher Falle:
Extraktion derjenigen Falle der Datenbank, die bestimmte

13Die Auspriagungen eines Merkmals mit nominalem Typ kdnnen nicht in eine wertende Reihenfolge gebracht
werden.
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Bedingungen erfiullen. Das konnen z.B. Falle sein, die die
Merkmale des Eingabefalles in hochgewichteter Form besitzen.
2. Ausvahl des besten Falles: _
Fir jeden lokalisierten dhnlichen Fall aus 1. tue folgendes:
Vergleiche die Merkmale und berechne die Gesamtahnlichkeit
zum Eingabefall (z.B. unter Vervendung eines Anlichkeits-
mafles) .
Wahle den Fall, der die groSte Ahnlichkeit zum Eingabefall
aufweist.
3. Anpassung der Losung:
Transfer der Losung (Fehlerursache) des ausgewihlten Falles auf
den Eingabefall (falls ndtig).
4. Feedback:
Nach der Uberpriifung der Losung am defekten Objekt teilt der
Benutzer die Ergebnisse dem System mit. Das Ergebnis wird vom
System analysiert und in einer Lernphase integriert.

2.2.4 Statistische Diagnose

Statistische Diagnosesysteme basieren ahnlich wie heuristische Systeme auf Symptom-
Diagnose-Beziehungen. Die Starken dieser Beziehungen werden jedoch nicht geschitzt, sondern
sie werden mittels statistischer Berechnungen aus Falldatenbanken extrahiert. Dem intuitiven
Verrechnungsschema fiir Wahrscheinlichkeiten heuristischer Systeme steht eine mathematische
Evidenztheorie auf statistischer Seite gegeniiber. Bekannte Evidenztheorien sind das Theorem
von Bayes (siehe [CM85]) und die Dempster-Shafer-Theorie (siehe [Sha76]).

Zunichst sei die statistische Diagnose unter Benutzung des Theorems von Bayes erlautert.
Mittels des Theorems von Bayes konnen aus den Apriori-Wahrscheinlichkeiten P(D;) einer
Menge von Diagnosen und den bedingten Wahrscheinlichkeiten P(S;/D;) (Wahrscheinlichkeit,
dafl bei Zutreffen der Diagnose D; das Symptom S; vorliegt) die Wahrscheinlichkeiten der Dia-
gnosen D; unter Annahme der Symptome S; ... S,, berechnet werden. Hierzu kommt folgende
Formel (die eine Form des Theorems von Bayes ist) zur Anwendung:

P(D;)- P($1/D;)- ... - P(Sn/D;)

P.(Di/$1& ... &Sm) = " P(D;)- P(51/D;)-...- P(Sx/D;)

P, ist die relative Wahrscheinlichkeit einer Diagnose D; im Vergleich zu allen anderen Dia-
gnosen. Die Apriori-Wahrscheinlichkeiten der rechten Seite des Theorems miissen aus einer
Falldatenbank berechnet werden.

Das Theorem von Bayes ist als Evidenztheorie natiirlich im mathematischen Sinne korrekt,
sofern gewisse Voraussetzungen erfiillt sind. Diese Voraussetzungen seien im folgenden angege-
ben:

e Statistische Unabhangigkeit der Symptome untereinander.

e Wechselseitiger AusschluBl von Lsungen (single-fault-assumption)
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2: Fir jedes neue Symptom S: Multipliziere die aktuelle Wahrscheinlichkeit
aller Diagnosen D mit einem Wahrscheinlichkeitsquotienten.

3: Selektiere die Diagnose mit der grofiten aktuellen Wahrscheinlichkeit.

Um diesen Algorithmus zu realisieren, sollen zwei Mglichkeiten angegeben werden:
Die Verwendung von Apriori-Wahrscheinlichkeiten der Merkmale und die Verwendung der so-
genannten Odds-Likelihood-Form.

o Der Apriori-Wert einer Diagnose ist ihre Apriori-Wahrscheinlichkeit und der Wahrschein-
* “hkeitsquotient das Verhéltnis von P(S/D) zur Apriori-Wahrscheinlichkeit des Sym-
ptoms P(S). Kommt das Symptom S bei gegebener Diagnose D haufiger vor, als P(S)
angibt, so ist der Quotient grofler 1 und erhoht die aktuelle Wahrscheinlichkeit der Dia-
gnose D. Sind Symptom und Diagnose voneinander unabhingig, so ist der Quotient gleich
1 und die aktuelle Wahrscheinlichkeit der Diagnose bleibt bestehen.

Wenn man am SchluB8 des Algorithmus die aktuellen Wahrscheinlichkeiten in relative
Wahrscheinlichkeiten umrechnet, erhdlt man dieselben Ergebnisse, die auch mit dem
Theorem von Bayes erhalten werden.

e Der Apriori-Wert einer Diagnose wird als ihre Odds (O(D)) angegeben. O(D) ist als
P(D)/P(—D) definiert. Der Wahrscheinlichkeitsquotient ist das sogenannte Wahrschein-
lichkeitsverhéltnis (likelihood-ratio) LR(S/D). Dieses ergibt sich durch den Quotienten
P—’zg%. Ein Wert von 1 bei Odds und Wahrscheinlichkeitsverhaltnissen driickt véllige
UngewiBheit aus, da das Zutreffen eines Symptoms bzw: einer Diagnose genauso wahr-
scheinlich ist, wie ihr Nichtzutreffen. Liegen die Werte iiber 1, so sprechen sie fiir das
Zutreffen, liegen sie unter 1, so sprechen sie gegen das Zutreffen.

Auch diese Realisierung kann aus dem Theorem von Bayes hergeleitet werden.

Normalerweise wird mit dem Theorem von Bayes von Symptomen direkt auf Fehlerursachen
schlossen —averwendet man da sargnannta, Bevqagc t7q onglpn poch rog S
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Einzeldiagnosen berechnet werden, werden bei der Dempster-Shafer-Theorie Wahrscheinlich-
keiten von Diagnosemengen miteinander verkniipft. Die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten
Diagnosemenge mufl aus der Verteilung der Wahrscheinlichkeiten {iber alle Diagnosemengen
errechnet werden. Gibt es zu einem Anwendungsgebiet n Diagnosen, so wird theoretisch auf 2"
Diagnosemengen zugegriffen, was einen riesigen Rechenaufwand verursacht. Zur Komplexitat
der Dempster-Shafer-Theorie siehe auch [Orp90]. In [Bar91] wird erginzend ausgefithrt, daf§
die Theorie nur unter Einhaltung von gewissen Bedingungen praktikabel sei.

Ein weiterer Nachteil dieser Theorie besteht darin, da Diagnose-Symptom-Wahrscheinlich-
keiten als Apriori-Wahrscheinlichkeiten (P(D/S)) vorhanden sein miissen. In der Praxis sind
Falldatenbanken jedoch zumeist nach Diagnosen geordnet und nicht nach Symptomen, was die
Bildung dieser Wahrscheinlichkeiten erschwert (weil nach Symptomen gesucht werden mu8}; und
jedes Symptom unsystematisch iiber die Falldatenbank verteilt ist).

Zu den Vorteilen dieser Theorie gehoren die Moglichkeit, Diagnoseheterarchien zu reprasentie-
ren und die Darstellung von Unsicherheitsintervallen (je mehr Information zu einer Diagno-
semenge vorliegt, um so kleiner wird deren Intervall, in dem die Wahrscheinlichkeit fir die
Diagnosemenge zu finden ist). Diese Vorteile wiegen jedoch den genannten Hauptnachteil'*
nicht auf, so dafl die Dempster-Shafer-Theorie bisher kaum verwendet und deshalb in dieser

Arbeit nicht weiter beriicksichtigt wird. Fir ndhere Informationen zu dieser Theorie sei auf
[GS85] verwiesen.

2.2.5 Sichere Diagnose

Bei sicheren Diagnosesystemen handelt es sich um Systeme, die Wissen verarbeiten, das nicht
mit Unsicherheiten behaftet dargestellt ist und die auch wahrend der Diagnose nicht mit Un-
sicherheiten operieren !°. Die Erstellung sicherer Diagnosesysteme kann dagegen unter wahr-
scheinlichkeitstheoretischen Betrachtungen erfolgen. Beispielsweise wird die Reihenfolge, in der
Symptome erhoben werden, unter heuristischen Gesichtspunkten festgelegt. Ferner muf ent-
schieden werden, wann eine Diagnose gestellt werden kann, und wann zunachst noch weitere
Symptome erhoben werden sollen.

Das Wissen sicherer Diagnosesysteme stellt Assoziationen zwischen Symptomen und Fehlerur-
sachen her.

Man unterscheidet hauptsichlich zwei Typen von sicheren Diagnosesystemen: Entscheidungs-
baum und Entscheidungstabelle.

14Das in [Bar91] angegebene ,Schlupfloch“ wird nicht einbezogen.

15Fallbasierte Systeme werden nicht als sichere Systeme bezeichnet, weil Unsicherheiten wahrend der Dia-
gnose iiber Merkmalgewichtungen und Ahnlichkeits— bzw. DistanzmaBe eingefiihrt werden.
Quantitativ-modellbasierte Systeme kénnen sicher sein, miissen es aber nicht. Der sichere Charakter hangt
davon ab, wie exakt die verwendeten mathematischen Gleichungen das Verhalten des Diagnoseobjektes be-
schreiben, und ob Wahrscheinlichkeiten (Unsicherheiten) zugelassen sind.
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1. AKTUELLER-KNOTEN := Wurzel des Baumes.
2. WIEDERHOLE BIS AKTUELLER-KNOTEN ein Blatt ist:

2.1 Fordere die mit AKTUELLER-KNOTEN assoziierten Daten an.
2.2 Verzweige gemaf der erhaltenen Daten zum nachsten Knoten
(NACHFOLGER) .

2.3 AKTUELLER-KNOTEN := NACHFOLGER.
3 Ausgabe der mit AKTUELLER-KNOTEN assoziierten Diagnose.

Entscheidungstabellen

Bei Entscheidungstabellen ist das Wissen in Form von Regeln kodiert. Im Gegensatz zu Ent-
scheidungsbaumen geben sie keine Dialogsteuerung vor; es feuert immer diejenige Regel, deren
Vorbedingungen erfiillt sind.

Praktisch ist eine Entscheidungstabelle ein entsequentialisierter Entscheidungsbaum, d. h. ein
Pfad von der Wurzel bis zu einem Blatt wird in Form einer Regel kodiert. Dabei stellt jede
Kante dieses Pfades eine der Vorbedingungen der Regel dar, wihrend die Konsequenz der Regel
der mit dem Blatt assoziierten Diagnose entspricht.

Zunichst sei die zum Entscheidungsbaum aus Abbildung 2.5 adiquate Entscheidungstabelle
angegeben. Danach erfolgt zur Erklarung derselben die in Regeln codierte Version der Tabelle.
| Regell | Regel2 | Regel3 | Regeld | Regel5 |

Fragel + + + - -
Frage2 + - -
Frage3 + -
Frage4 + -
Diagnosel +
Diagnose2 +
Diagnose3 +
Diagnose4 +
Entscheidungstabelle2 +

Regell: (Antwortl=ja) & (Antwort2=ja) — Diagnosel

Regel2: (Antwortl=ja) & (Antwort2=nein) & (Antwort4=ja) — Diagnose3
Regel3: (Antwortl=ja) & (Antwort2=nein) & (Antwort4=nein) — Diagnose4
. Regel4: (Antwortl=nein) & (Antwort3=ja) — Diagnose2

Bamo!®s (fetgmart | —nain) §r&Aavogampein’ el nﬁi‘MQ;."E‘—AhﬁJlﬂ_?_J
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Die Auffiihrung eines Algorithmus eriibrigt sich, da die Diagnosesitzung aus Eingabe von Sym-
ptomen und Feuern von Regeln besteht.

Da Entscheidungstabellen im Grunde heuristische Regeln mit einer assoziierten Regelwahr-
scheinlichkeit von 100% sind, soll in dieser Arbeit unter einem sicheren System ein Entschei-
dungsbaum verstanden werden, sofern keine genauere Spezifikation erfolgt.
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2.3 Bewertung der Diagnosesystemklassen

In diesem Kapitel sollen die Starken und Schwachen der einzelnen Diagnosesystemklassen be-
leuchtet werden. Dies soll insbesondere vor dem Hintergrund ihrer Eignung fiir technische
Anwendungsbereiche geschehen, so daf anschlieBend eine zusammenfassende Wertung fiir die
Eignung versucht werden kann.

2.3.1 Heuristische Diagnose

Stirken

e Effizienz: Der Overhead solcher Systeme ist sehr gering, da weder Geritemodelle noch
angeschlossene Datenbanken benutzt werden. Dies hat eine relativ kurze Laufzeit zur
Folge.

Der dem Benutzer zugemutete Aufwand ist ebenfalls sehr gering, da die notwendigen Ein-
gabedaten minimal sind und nur Daten angefordert werden, die wiahrend des momentanen
Inferenzzustandes bendtigt werden.

® Reprdsentation von Unsicherheit: Der Unvollstindigkeit des Wissens, der Unsicherheit
der menschlichen Wahrnehmung und der verschiedenartigen Beurteilung gleicher Sach-
verhalte durch verschiedene Menschen wird durch Zuordnung von Sicherheitsfaktoren zu
Fakten und Assoziationen Rechnung getragen. Die Verrechnungsschemata sind hiufig
intuitiv verniinftig. Eine relativ verstindliche Darstellung und Handhabung kann zu
erhohter Akzeptanz des Diagnosesystems durch den Benutzer fiihren.

o Erweiterbarkeit: Die Erweiterung oder Verinderung eines heuristischen Diagnosesystems
ist einfach, da Wissensbasis und Inferenzmechanismus getrennt vorliegen. Dadurch ist
gewahrleistet, daB die Stelle der Verinderung schnell lokalisiert werden kann und keine
Folgeanderungen notwendig werden.

e FEinfache Verarbeitung: Die Abarbeitung heuristischen Wissens kann einfach gestaltet wer-
den. Bei einer simplen Kontrollstrategie werden Regeln vor- oder riickwarts durchlaufen,
wobei unbekannte Regelbestandteile erfragt oder durch feuern anderer Regeln geschlossen
werden und Evidenzen gemiaB dem Verrechnungsschema verrechnet werden.

o Breite Anwendbarkeit: Die Anforderungen, die an die Benutzbarkeit eines heuristischen
Diagnosesystems gestellt werden, sind geringfiigig: Existierende Erfahrungen sind ohne
groBen Overhead verwendbar.

Schwichen

o Unwvollstindigkeit: Die Diagnose ist auf explizit reprasentierte Fehler beschrinkt. Diese
Beschrankung rithrt daher, dafl kein Wissen iiber Struktur und Funktionsweise der zu
diagnostizierenden Objekte einbezogen wird.
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o Schwierigkeiten bei der Diagnose von Mehrfachfehlern: Es ist Aufgabe der Diagnosestra-
tegie, dafiir zu sorgen, daB nicht nur die am stdrksten verdachtigte Diagnose etabliert
wird, sondern alle Diagnosen, die nach eingehender Uberpriifung immer noch hinreichend
verdichtig sind. Probleme entstehen, wenn parallel auftretende Fehlerursachen iiber-
lappende oder entgegengesetzte Symptommuster haben, d. h. Symptome einer Ursache
werden durch Symptome der anderen Ursache unterdriickt oder verfilscht, oder Sym-
ptome der einen Fehlerursache liefern Evidenz gegen die andere Fehlerursache.

Dieses Problem kann theoretisch dadurch umgangen werden, daf§ jede Kombination von
Fehlerursachen durch Regeln reprasentiert wird. Das wiirde jedoch zu einer kombinato-
rischen Explosion der Regelanzahl fiihren und ist deshalb nicht praktikabel.

Aus diesem Grunde werden haufig behelfsmiflig Regeln mit Ausnahmen reprisentiert oder
es wird anderes Zusatzwissen hinzugezogen, um bekannte Uberschneidungen auffangen
zu konnen.

o Verfiigbarkeit eines Ezperten: Die Erstellung und Wartung des Expertensystems erfor-
dert die (eventuell langere) Mitarbeit eines Experten, der dem System aufgeschlossen
gegeniibersteht und die notwendige Zeit und das notwendige Engagement aufbringt.

o Keine Objektivierbarkeit: Die Korrektheit der Diagnose kann nicht nachgewiesen werden.

Eignung

Heuristische Diagnosesysteme sind mit Abstand die am meisten verwendeten Diagnosesysteme
in der industriellen Praxis. Grundsatzlich sind sie in vielen technischen Anwendungsberei-
chen einsetzbar, da wenig Restriktionen existieren, die ihren Einsatz verbieten. Je komplexer
der Anwendungsbereich wird, um so mehr wird es aufgrund der anschwellenden Regelmenge
notwendig, eine Kontrollstrategie mit effizienter Verdachtsgenerierung und -iiberpriifung ein-
zusetzen, die Regelmenge zu strukturieren und Diagnosehierarchien zu reprasentieren.

Bei der Diagnosefihigkeit an sich (unter Vernachlissigung anderer Aspekte, wie z. B. der Effi-
zienz) sind heuristische den modellbasierten (funktionalen) Diagnosesystemen unterlegen.

2.3.2 Modellbasierte Diagnosesysteme

Starken

o Volistiindigkeit des Wissens: Kausales Wissen eignet sich insbesondere dafiir, technische
Gerite (die im Gegensatz zum menschlichen Koérper weder so komplex noch teilweise
unverstanden sind) explizit zu modellieren. So kann das Problem des Umgangs mit un-
vollstindigem Wissen heuristischer Systeme in manchen Anwendungsgebieten umgangen
werden, wenn es moglich ist, das Gerit auf einer firr die Diagnose hinreichenden Abstrak-
tionsebene vollstindig zu modellieren.

o Objektivierbarkeit: Das Ergebnis einer modellbasierten Diagnose ist eher ,beweisbar®
(bzw. plausibel), da der Fehler (unter Voraussetzung eines korrekten Modells) simuliert
und damit Schritt fiir Schritt nachvollzogen werden kann. Bei heuristischen Systemen
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kann man an die Richtigkeit der Diagnose nur auf Basis von Wahrscheinlichkeiten glau-
ben.

o ETkSﬂJW keg &1@;‘“‘#”5‘“61‘” Die Probleme der gvmhtﬁmﬁ}‘f[}m‘ﬂmgiiﬁbﬂ! |
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Systeme fallen bei funktionalen Systemen weg. Das liegt daran, da8 Fehler und Symptom-
muster nicht explizit modelliert sind. Werden mehrere Komponenten eines Diagnoseob-
jektes verdichtigt, so werden die entsprechenden Modellinderungen vorgenommen und
das Simulationsergebnis wird mit den aufgetretenen Symptomen verglichen. Konnen die
Symptome erklart werden, so werden die modellierten Fehler als Diagnose ausgegeben.

Vollstindigkeit: Da bei der funktionalen Diagnose Fehler nicht explizit reprasentiert wer-
den, kann jeder Fehler erkannt werden, der durch eine Modellinderung simulierbar ist.
Die Vollstandigkeit der Fehlererkennung hangt von der Vollstandigkeit und Korrektheit
des zugrundeliegenden Modells und der gewihlten Abstraktionsebene ab.

Anderungsfreundlichkeit: Anderungen der technischen Spezifikationen der Diagnoseob-
jekte konnen leicht in die Modelle eingebracht werden.

Verstindlichkeit der Losung: Durch die Objektivierbarkeit der Losung iiber die Simu-
lation ist auch die Verstindlichkeit der Losung gut, was sich ebenfalls positiv auf die
Akzeptanz des Diagnosesystems auswirkt.

Erfahrungswissen nicht erforderlich: Zur Erstellung der Wissensbasis wird die Erfah-
rung eines Diagnose-Experten nicht bendtigt. Gebraucht werden stattdessen Konstruk-
tionspline des Diagnoseobjektes und Techniker, die mit der Funktionsweise des Objektes
vertraut sind.

Anwendungsneutrales Wissen: Funktionales Wissen ist relativ anwendungsneutral, so
daB neben Diagnosesystemen auch andere Systeme!” aus diesem Wissen Nutzen ziehen
kénnen.

Schwiachen

Ineffizienz: Wenn die Modelle sehr komplex sind, wird der Simulationsaufwand mégli-
cherweise untragbar. Eine Vereinfachung der Modelle durch Abstraktion geht auf Kosten
der Vollstandigkeit (nicht jeder Fehler kann mehr gefunden werden).

Schwierigkeiten bei der Hypothesengenerierung: Eine effiziente Hypothesengenerierung ist
nur unter Verwendung von Zusatzwissen moglich (siehe dazu auch die Verdachtsgenerie-
rungstechniken aus Kapitel 3.1).

Riickkopplungsschleifen: Die Behandlung von Riickkopplungsschleifen erfordert Zusatz-
wissen und kann dazu fiihren, daB die Abarbeitung eines Modells ineffizient wird.

Aufwand der Modellerstellung: Je nach Komplexitit der Diagnoseobjekte kann die Mo-
dellerstellung sehr aufwendig werden.

17Z

. B. Planungs— und Konstruktionssysteme.

J
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o Probleme be: fehlendem Wissen: Sind Wechselwirkungen nicht bekannt oder aufgrund zu
hoher Komplexitidt des Modells nicht beriicksichtigt, so konnen nicht mehr alle Fehler
diagnostiziert werden. Heuristische Systeme konnen in diesem Fall mutmaBen, modellba-
sierte nicht. ’

e Fehlen von Erfahrungswissen: Das Auftreten von Fehlern kann durch die Vorgeschichte
des Diagnoseobjektes bedingt sein. Z. B. kann ein elektrisches Gerit langer Feuchtigkeit
ausgesetzt gewesen sein. Ein modellbasiertes System findet zwar die unmittelbare Ursache
fir den Defekt, nicht aber die mittelbare linger zuriickliegende Ursache, namlich die

Feuchtigkeit. Was also nicht beriicksichtigt werden kann, sind Umwelteinfliisse, weil sie
auBlerhalb des Modells liegen.

Eignung
Modellbasierte (besonders funktionale) Systeme eignen sich dann fiir die Diagnose, wenn der
Anwendungsbereich die Erstellung eines Modells erlaubt, das mdglichst vollstindig ist und
dessen Bearbeitung hinreichend effizient durchgefiihrt werden kann. Die effiziente Bearbeitung
eines Modells wird durch die folgenden Aspekte bestimmt:

- Multiple gleichzeitige Ursachen fiir einen Zustand (erfordert Reprasentation von Schwe-
regraden von Zustinden und die Fahigkeit zur Summation der Einzeleffekte)

- Verschiedene Arten von Beziehungen: z. B. linear, multiplikativ, Schwellwerteffekt, rever-
sibel, irreversibel

- Abhangigkeiten von verstirkenden oder abschwichenden Faktoren (Katalysatoreffekt)
und von Randbedingungen

- Rickkopplungsschleifen

- Zeitliche Beziehungen zwischen Ursache und Wirkung (z. B. gleichzeitig, verzogert, tiber-
lappend)

- Verschiedene Abstraktionsebenen

Vom Prinzip her eignen sich modellbasierte Systeme auch fiir komplexe Anwendungsbereiche
(insbesondere dann, wenn die Simulation auf Teile des Modells beschrankt werden kann). Leider
gibt es bisher hauptsichlich nur Prototypen und nur wenig industriell eingesetzte Systeme.

2.3.3 Fallbasierte Diagnose

-

Starken

o Effizienz zur Laufzeit: In der Regel sind fallbasierte Systeme effizient, da sequentiell der
aktuelle Fall mit der Menge der verdichtigten Fille verglichen wird. Der Aufwand betréagt
damit O(n) mit n = Anzahl der Verdachtshypothesen. Die Effizienz hingt maBgeblich
von der Hypothesengenerierungs— und Hypothesendiskriminierungsphase ab.

o Vermeidung friherer Fehler: Viele fallbasierte Systeme sind in der Lage, aus Fehldiag-
nosen zu lernen. Aber auch korrekt diagnostizierte Fille kénnen in die Falldatenbank
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aufgenommen werden. Damit verbessert ein fallbasiertes System seine Diagnosefihigkeit
standig.

o Wenig Akquisitionsaufwand: Aufwendige Regelakquirierungs— oder Modellierungsphasen
entfallen.

o Keine Sonderbehandlung von Ausnahmesituationen: Ausnahmesituationen werden mit
den gleichen Methoden behandelt, wie haufig vorkommende Fille. Deshalb wird kein
Zusatzwissen zu ihrer Behandlung bendtigt. Auch einen etwaigen Performanzverlust
(Verlangerung des Diagnoseprozesses) gibt es nicht.

® Breite Anwendbarkeit: Fallbasierte Diagnosesysteme konnen in jedem Anwendungsbereich
eingesetzt werden. Dieser Vorteil macht sich insbesondere bei noch nicht wissenschaftlich
durchdrungenen Anwendungsdominen bemerkbar.

Schwichen

o Kleine Falldatenbanken: Da Maschinentypen bedingt durch den technischen Fort-
schritt haufig modifiziert oder ausgetauscht werden, kénnen gréfiere Fallsammlungen nur
schwer entstehen. In medizinischen Anwendungsdominen dagegen existieren teilweise
jahrzehnte- oder gar jahrhundertealte Fallsammlungen.
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Falles auf den aktuellen Fall erfordert Methoden,qdie sta;rk problemabhangig sind. Man
kann also nicht auf irgendwelche Universalwerkzeuge zuriickgreifen, sondern mufl mégli-
cherweise Anpassungsmethoden fiir jede Anwendung individuell gestalten.

o Rickstindigkeit: Diagnoseobjekte, die erst seit kurzer Zeit auf dem Markt sind, kénnen
nicht mittels fallbasierter Diagnose diagnostiziert werden, da noch keine sie betreffenden
ausreichend grofilen Falldatenbanken existieren.

o Keine Vollstindigkeit: Wie bei der heuristischen Diagnose kénnen nur explizit reprisen-
tierte Fehler diagnostiziert werden, bzw. Fehler, auf die durch (auf reprasentierte Fehler)
angewandte Anpassungsmethoden geschlossen wird.
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2.3.4 Statistische Diagnose

Stirken

o Objektivierbarkeit: Die Ergebnisse der statistischen Diagnose zeichnen sich durch eine
hohe Nhialtivigrherkeituars wofory dig Yor=yssetginoen figihramdawrpdharkait cinee

halten werden.

o Effizienz zur Laufzeit: Da das reprasentierte Wissen bei rein statistischen Systemen sehr
kompakt (Formeln und Apriori-Wahrscheinlichkeiten) und die Abarbeitung einfach ist,
ist der Zeitbedarf zur Diagnosefindung relativ gering. Dies gilt nur unter der Vorausset-
zung, dafl die Apriori-Wahrscheinlichkeiten nicht mehr aus einer Falldatenbank berechnet
werden miissen, sondern schon in verdichteter Form vorliegen.

Schwichen

o Beschrinkte Anwendbarkeit: Die Voraussetzungen zur Anwendbarkeit der statisti-
schen Diagnose (Theorem von Bayes) (Unabhangigkeit der Symptome untereinander,
Vollstandigkeit der Diagnosemenge, wechselseitiger Ausschlu8 von Diagnosen, Reprasen-
tativitit der Fallsammlung, Konstanz der Wahrscheinlichkeiten) sind selten erfiillbar. Wie
oben erwahnt, ist technischer Standard schnell veraltet. Deshalb sind auch Falldatenban-
ken hiufig zu klein, um die Vollstindigkeit und die Reprasentativitit der Diagnosemenge
zu gewéahrleisten. Wird eine kleine Falldatenbank aufgefiillt, so konnen sich die Apriori-
Wahrscheinlichkeiten drastisch dndern, wodurch die Voraussetzung der Konstanz nicht
erfiillt ist.

o Riickstindigkeit: Siehe Schwichen der fallbasierten Diagnose.

e Keine Parallelen zu menschlicher Vorgehensweise: Die Auswertung komplexer mathema-
tischer Formeln hat nichts mit der Art und Weise zu tun, wie ein menschlicher Experte in
der Regel diagnostiziert. Deshalb sind die Begriindungen eines statistischen Systems fiir
seine Diagnose fiir den Benutzer nicht sehr einsichtig. Dies kann zu Miftrauen gegeniiber
dem Diagnosesystem fiihren, was sich negativ auf die Akzeptanz auswirkt.

o Einfehler-Annahme (single—fault-assumption): Dies ist eine Voraussetzung (gegenseiti-
ger AusschluB der Diagnosen), und deshalb konnen Mehrfachfehler nicht diagnostiziert
werden.

-

e Nullwahrscheinlichkeiten: Bei besonders seltenen Diagnosen, bei denen die Apriori-Wahr-
scheinlichkeiten nahe bei Null liegen, werden auch die Endwahrscheinlichkeiten trotz auf
sie hindeutender Symptome sehr gering sein, da ihre jeweiligen Apriori-Wahrscheinlich-
keiten als Faktoren in die Formel eingehen (siehe Bayes-Formel aus Kapitel 2.2). Sehr
seltene Diagnosen konnen also nicht diagnostiziert werden.

e Keine Vollstindigkeit: Dies ist zwar eine der Voraussetzungen zur Anwendbarkeit der
statistischen Diagnose, sie ist jedoch in der Praxis in der Regel nicht erfiillbar, da Fehler
explizit reprasentiert werden miissen.
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Eignung
Die Voraussetzungen zur Anwendung statistischer Diagnosesysteme sind selten gegeben. Die
schon bei der fallbasierten Diagnostik genannten Griinde fiir- die Beschrankung auf kleine,
strukturierte Anwendungsgebiete gelten auch hier. Aufgrund der vielfaltigen Nachteile ist ein
statistisches System als stand-alone Diagnosesystem fiir die technische Diagnose nicht geeignet.

2.3.5 Sichere Diagnose

Stirken

o Kompaktheit: Bei kleinen Systemen ist die Darstellung kompakt und auch {ibersichtlich.

o Effizienz zur Laufzeit: Da das System schon in Form eines Programms vorliegt, entfallen
teure Such-, Zugriffs- und Ubersetzungszeiten.

o Einfache Erstellung und Erweiterung durch Erfahrungswissen: Der Losungsweg eines Ex-
perten kann direkt in Form eines Teilbaumes in das Diagnosesystem iibernommen werden.
Neue Diagnosen und zugehérige Losungswege konnen gleichermafen einfach integriert
werden.

Schwichen

Keine Flezibilitdt: Symptome miissen in einer vorgeschriebenen Reihenfolge verarbeitet
werden. Dies ist insbesondere bei ProzeBankopplungen, bei denen Daten in unvorherseh-
baren Reihenfolgen und Zeitabstinden anfallen, untragbar.

Anderungsfeindlichkeit: MuB das Diagnosesystem modifiziert werden, so treten bei groBe-
ren, sicheren Systemen Probleme auf. Durch die Vermischung von Wissen und Abarbei-
tungsstrategie ist die Lokalisierung der zu dndernden Stellen erschwert. Zusitzlich kann
eine einfache Anderung oder Einfiigung eine Anderung der Baumstruktur nach sich zie-
hen, da die Bedeutung einer Frage nur im Kontext der vorherigen Fragen gegeben ist. Es
kann sogar vorkommmen, dafl wihrend einer Diagnose dynamisch Pfade geandert werden
miissen. Das ist bei Entscheidungsbdumen praktisch nicht machbar.

Alle diese Probleme treten bei einer Trennung von Wissen und Abarbeitungsstrategie in
diesern Mafe nicht auf.

o Keine Mehrfachfehlerbehandlung: Aus den gleichen Griinden wie bei heuristischen Syste-
men entfillt eine Reprasentation jeder Fehlerkombination (Reprasentiert wiirde sie {iber
einen Pfad von der Wurzel bis zu dem der Fehlerkombination entsprechenden Blatt). Heu-
ristische Systeme konnen dies durch eine flexible Kontrollstrategie bis zu einem gewissen
Grade kompensieren. Entscheidungsbdume kénnen das aufgrund ihrer statischen Struk-
tur nicht. Jede weitere Fehlerverfolgung miifte durch Implementierung eines weiteren
Teilbaumes realisiert werden.
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o Wenig Benutzerinteraktion mdoglich: Die Initiative wihrend einer Diagnosesitzung liegt
beim System. Der Benutzer kann weder zu erhebende Symptome, noch zu untersuchende
Hypothesen vorschlagen.

o Probleme bei fehlender Fingabe: Kann dem System auf eine gestellte Frage keine Antwort
gegeben werden, so ist die weitere Vorgehensweise des Systems nicht definiert, da ein
Knoten nur in Abhangigkeit der Eingabe verlassen werden kann. Um dieses in den Griff
zu bekommen, mufl bei jeder Frage der ,unknown-Fall® (Antwort unbekannt) mittels

eines eigenen Teilbaums vorgesehen werden. Der Aufwand hierfiir kdnnte betrachtlich
sein.

o Falsche Darstellung: Ist das Wissen iiber die Anwendungsdomane unsicher, so kann eine

Repréasentation ohne Unsicherheiten (und damit ohne Verrechnungsschema) leicht zu Fehl-
diagnosen fiihren.

o Unterstellung eines idealen Diagnoseverlaufs: Entscheidungsbdume gehen davon aus, daf§
wihrend eines Diagnoseverlaufs keine unvorhergesehenen Fehler auftreten. Bedienungs-
fehler wihrend der Diagnosesitzung, die zu einer Zerstdrune eipes Bauteils des Diagnose-

p— 7=

o Keine Vollstindigkeit.

¢ Redundanzen: Entscheidungsbdume konnen Knoten haben, die mehrfach (redundant)
reprasentiert sind. Das liegt daran, daB an sich gleiche Knoten in verschiedene Kontexte

eingebettet sein kdnnen, so dafl von ihnen aus in unterschiedliche Teilbaume verzweigt
wird.

Beispiel: Ein Knoten stelle das Gerdusch eines Wagens nach
dem Anlassen dar. Wurde vorher der Kontext Ziindanlage
festgestellt, so kommen als Nachfolgeknoten nur solche
in Frage, die sich auf die Ziindanlage beziehen. Wurde
dagegen der Kontext Motor etabliert, so werden potentielle
Nachfolgerknoten sich inhaltlich auf den Motor und seine
Bestandoteile beziehen.

Eignung

In Anwendﬁngsgébieten, in denen die Diagnose einen stereotypen Verlauf hat, ist es sinnlos,
Incaicherheiten Maodelle ader Falldatenbanken 711 verwenden. In diesem Fall eienen sich Ent-



Kapitel 3
Praktische Umsetzungen

Nachdem die theoretischen Konzepte der verschiedenen Diagnosesystemklassen diskutiert wor-
den sind, sollen in diesem Kapitel praktische Umsetzungen vorgestellt werden.

Dazu werden zunéichst die moglichen Bestandteile, aus denen sich ein Diagnoseverfahren zu-
sammensetzen kann, jeweils durch Angabe verschiedener Realisierungsméglichkeiten erlautert.
AnschlieBend werden die Diagnoseverfahren einiger existierender Diagnosesysteme analysiert
und bewertet. Dies geschieht unter Zuhilfenahme der zuvor vorgestellten Bestandteile, der
Anforderungen an ein Diagnosesystem aus Kapitel 2.1 und der Bewertung der allgemeinen
Diagosesystemklassen aus Kapitel 2.2.

3.1 Komponenten eines Diagnoseverfahrens

Jedes Diagnoseverfahren setzt sich aus mehreren Komponenten (Funktionsmodulen, Baustei-
nen) zusammen. Betrachtet man ein heuristisches Diagnoseverfahren, so besteht dieses typi-
scherweise aus zumindest folgenden Komponenten: Einer Kontrollstrategie, einer Methode zur
Testauswahl, einem Verrechnungsschema fiir Wahrscheinlichkeiten und einem Bewertungsver-
fahren fir die Enddiagnosen.

Ein modellbasiertes Diagnoseverfahren konnte dagegen aus folgenden Komponenten zusam-
mengesetzt sein: Einer Kontrollstrategie, einer Komponente zur Verdachtsgenerierung, einer
Methode zur Testauswahl, einer Methode zur Behandlung von Riickkopplungsschleifen und ei-
nem Bewertungsverfahren fiir die Enddiagnosen.

Es gibt Komponenten, die fiir mehrere Diagnoseklassen geeignet sind (z.B. Kontrollstrategien
und Bewertungsverfahren), und Komponenten, die speziell fiir eine bestimmte Klasse gedacht
sind (z. B. Ahnlichkeits- und Distanzma8e fiir die fallbasierte Diagnose).

In diesem Abschnitt sollen die mdglichen Komponenten eines Diagnoseverfahrens und ihre
Auspragungen vorgestellt werden. Im einzelnen handelt es sich um folgende Komponenten:

o Prddiagnostische Methoden
Diese Methoden leisten eine Vorverarbeitung des fiir die Diagnose relevanten Wissens.

37
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o Kontrollstrategien
Sie bestimmen den Ablauf des Diagnoseverfahrens.

o Methoden zur Verdachtsgenerierung

Sie erzeugen moglichst schnell einen Verdacht, der im weiteren Verlauf des Verfahrens
iberprift wird.

o Verrechnungsschemata fir Wahrscheinlichkeiten
Hierbei handelt es sich um Vorgaben, nach denen auftretende Teilwahrscheinlichkeiten zu
Gesamtwahrscheinlichkeiten verrechnet werden.

e Methoden zur Behandlung von Riickkopplungsschleifen
Dies sind Methoden, die den Wert sich selbst verstarkender, oszillierender oder sich selbst
abschwachender Effekte bestimmen.

o Ahnlichkeits— und Distanzmage
Es handelt sich um Formeln, die zur Bestimmung der Ahnlichkeit zweier Diagnosefalle
herangezogen werden.

o Methoden zur Testauswahl
Testauswahlmethoden bestimmen, welches Merkmal als nachstes mit welchem Test erho-
ben werden soll.

o Mechanismen zur Ricknahme von Schluffolgerungen
Werden Daten zuriickgezogen, so miissen simtliche von ihnen abhingige Schlufifolgerun-
gen rekursiv revidiert werden.

e Bewertungskriterien
Hierbei handelt es sich um Kriterien, die herangezogen werden, um die Diagnosewahr-
scheinlichkeit zu bestimmen.

o Differentialdiagnostik
Um eine Entscheidung fiir eine Diagnose zu finden, werden die in Frage kommenden
Diagnosen relativ zueinander bewertet.

Abbildung 3.1 zeigt die logische Abarbeitungsreihenfolge der Bausteine. Jeder Pfad durch
den Graphen bildet ein mdgliches Diagnoseverfahren. Knoten auf dem Pfad konnen abge-
arbeitet werden, miissen es aber nicht. Ein modellbasiertes Verfahren wird nicht unbedingt
ein Verrechnungsschema fiir Wahrscheinlichkeiten benotigen. Pradiagnostische Methoden und
Fehlerfeststellungsmethoden miissen auch nicht Bestandteil eines Diagnoseverfahrens sein. Die
Kontrollstrategien in der Mitte des Graphen steuern dessen Abarbeitung. Teilweise ist es nicht
eindeutig, welcher Phase eines Diagnoseverfahrens welche Bausteine zuzuordnen sind. Der Bau-
stein Bewertungskriterien kénnte sowohl der Verdachtsiiberpriifung, als auch der Verdachtsdis-
kriminierung zugesprochen werden. Aus diesem Grund sind die Phasen des Diagnoseverfahrens
nicht mit den entsprechenden Bausteinen verbunden, sondern stehen ungefihr in einer Hohe
mit ihnen zuzurechnenden Bausteinen.

Die folgende Tabelle beschreibt, welche Bausteine bei welchen Diagnoseverfahren zum Einsatz
kommen kénnen.
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Pradiagnostische
Methoden

Ahnlichkeits- bzw.
DistanzmaBe

[ |

Verdachtgenerierungs-
techniken Verdachtsgenerierung

Mechanismen zur Riicknahme
von SchiuBfolgerungen

!

Verrechnungsschemata fir
Wahrscheinlichkeiten

Verdachtsiberprifung

Methoden zur Behandlung
von Rickkopplungsschieifen

-

Bewertungskriterien

\

Differentialdiag nostik Verdxhtsdiskriminlemng

Testauswahiverfahren

Abbildung 3.1: In Bausteine zerlegte Diagnoseverfahren.
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( [EB]ET|/HD[PD[FD[FB]SD]
Pradiagnostische Methoden X | X X x | x | x| x
Kontrollstrategien x| x| x| x |&]Kx
Methoden zur Verdachtsgenerierung X x | x | x| x
Verrechnungsschemata fiir Wahrscheinlichkeiten x | (x) X
Behandlung von Riickkopplungsschleifen X X
Ahnlichkeits— oder DistanzmaBe X
Methoden zur Testauswahl x| x | x| x| x| x
Riicknahme von Schlufifolgerungen x | x | (x)[(x)]x)](x)
Bewertungskriterien xX)| x| x [ x| x| x| x
Differentialdiagnostik (x) X X x | x| x

EB = Entscheidungsbaum, ET = Entscheidungstabelle, HD = Heuristische Diagnose, PD = Patho-
physiologische Diagnose, FD = Funktionale Diagnose, FB = Fallbasierte Diagnose, SD = Statistische
Diagnose. Die in Klammern gesetzten Kreuze deuten an, dafl der entsprechende Baustein bei der
entsprechenden Diagnose weniger deutlich oder seltener in Erscheinung tritt.

3.1.1 Pradiagnostische Methoden

Unter pradiagnostischen Methoden sind der Diagnose vorgeschaltete und symptomvorverarbei-
tende Methoden zu verstehen.

Die der Diagnose vorgeschalteten Methoden verarbeiten fallunspezifisches Diagnosewissen und
bringen es in eine fiir die jeweilige Diagnose adaquate Form. Als Beispiele werden die Methode
des causal ordering und die Anwendung von Diagnosekennzahlen kurz erlautert.

Die symptomvorverarbeitenden Methoden verarbeiten fallspezifisches Wissen, d. h. sie kom-
men zur Laufzeit des Diagnosesystems zur Anwendung. Beispiele hierfiir sind die Umwandlung
quantitativer in qualitative Werte und die Propagierung von Zeitrelationen.

Die Methode des causal ordering: Um ein modellbasiertes Diagnosesystem zu erstellen,
werden Kausalbeziehungen der Art ,Ursache erzeugt Wirkung“ benétigt. Liegt nun ein Mo-
dell des zu diagnostizierenden Objektes vor, in dem die funktionalen Beziehungen in Form von
Gleichungen angegeben sind, so ist es erforderlich, diese zu richten, um Kausalititen zu er-
halten. Dazu miissen die Gleichungen entsprechend aufbereitet werden. Aus Effizienzgriinden
sollte ebenfalls darauf geachtet werden, Redundanzen aus dem Gleichungssystem zu entfernen.
Das Verfahren wird nur kurz und vereinfachend skizziert. Fir nidhere Informationen und die
Voraussetzungen seiner Anwendbarkeit sei auf [Iwa88] verwiesen.

Das Einrichten einer kausalen Ordnung aus einem vorgegebenen Gleichungssystem beginnt mit
dem Auffinden von Untermengen von Variablen, deren Werte unabhingig von anderen Variablen
berechnet werden konnen. Diese Variablen werden dazu verwendet, die Gleichungsstruktur
auf eine dquivalente kleinere Menge von Gleichungen zu reduzieren, die nur noch die iibrigen
Variablen enthalten. Aus jeder dieser neuen Gleichungen wird die Variablenmenge bestimmt,
die von den iibrigen Variablen dieser Gleichung direkt kausal abhangt. Dem entsprechend wird
jede Gleichung abschlieend gerichtet.

Diagnosekennzahlen: Um den Informationsgehalt von Merkmalen, die fiir sich alleine be-
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o Rickwdrtsverkettung (Backward-Reasoning)

Bei der Riickwartsverkettung werden von der Fehlerursache ausgehend alle Regeln unter-
sucht, die in ihrem Konklusionsteil auf eine Fehlerursache schlieBen. Sind Vorbedingungen
dieser Regeln nicht bekannt, so wird versucht, diese Vorbedingungen vom Benutzer zu
erfragen oder iiber erneute Rickwartsverkettung herzuleiten.

Da alle denkbaren Fehlerursachen untersucht werden miissen, eignet sich die Riickwarts-
verkettung ebenfalls nur fiir kleinere Probleme. Die Angabe der Symptome kann jedoch
unvollstindig sein, da die Strategie gezielt nach unbekannten Symptomen forscht.

o FEstablish-Refine

Die Establish-Refine-Strategie vermeidet die ungesteuerte Suche der beiden vorherigen
Strategien, indem eine hierarchische Struktur von Fehlerursachen (bzw. Fehlerursachen-
bereichen) durchlaufen wird.

Diese Hierarchie ist so aufgebaut, dal von der Wurzel zu den Blattern hin die Fehlerur-
sachen immer weiter spezifiziert werden.

Auf einer Ebene der Hierarchie wird versucht, eine Ursache (z. B. mittels Rickwartsver-
kettung) zu etablieren (establish). Ist dies gelungen, so werden auf der nachsttieferen
Ebene die Nachfolger untersucht (refine), von denen wieder einer etabliert wird, usw. .
Voraussetzungen fiir die Anwendung dieser Strategie sind die Hierarchisierbarkeit der Feh-
lerursachen(bereiche) und die Erfiillung der Forderung, da auf jeder Ebene eine Ursache
etabliert werden kann.

Da die Suche nach der Fehlerursache relativ gezielt abliuft, eignet sich diese Strategie
auch fiir groflere Probleme. -

e Hypothesize-and-Test

Die Hypothesize-and-Test-Strategie ermittelt iiber Vorwartsverkettung mdgliche
verdichtige Fehlerursachen. Daraufhin wird versucht, die am starksten verdachtigte Feh-
lerursache iiber Riickwartsverkettung zu etablieren. Gelingt dies nicht, so wird die am
zweitstarksten verdachtigte Fehlerursache untersucht, usw.

Diese Strategie ist flexibler als die Establish-Refine-Strategie, da deren relativ enge Vor-
aussetzungen hier nicht gegeben sein miissen und mit ihr alle {ibrigen Strategien simuliert
werden konnen. Da sie zudem sehr zielgerichtet sein kann, ist sie insbesondere bei heuri-
stischen Diagnosesystemen am haufigsten anzutreffen. Sie kann jedoch ebenso in anderen
Diagnosesystemklassen realisiert werden.

Welche Kontrollstrategien sich fiir welche Diagnosesystemklassen eignen, kann der folgenden
Tabelle ([Pup90}) entnommen werden.

I [ Vorwarts | Rickwarts | Establish-Refine | Hypothesize-and-Test |

Entscheidungsbaume X
Entscheidungstabellen X (x)

Heuristische Diagnose (x) (x) (x) X
Pathophysiologische Diagnose (x) X
Funktionale Diagnose (x) X
Statistische Diagnose X

Fallbasierte Diagnose (x) X

Die Klammern deuten geringere Praferenz an.
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Neben den hier aufgefiihrten Kontrollstrategien seien noch die Divide-and—Conquer- und die
Branch-and-Bound-Strategie erwihnt.

Die Divide-and-Conquer-Strategie versucht, den Problembereich in mehrere Unterbereiche ein-
zuteilen, und diese dann unabhéangig voneinander auf Fehlerursachen zu testen. Voraussetzung
fir die Anwendung dieser Strategie ist die Teilbarkeit des Problembereiches in Unterbereiche,
die nicht voneinander abhangen.

Wird die Branch-and-Bound-Strategie verwendet, so wird immer der Fehlerursachenbereich
expandiert, der momentan am starksten verdachtigt wird. Die iibrigen Bereiche werden jedoch
nicht verworfen, sondern bei der nichsten Entscheidung, welcher Bereich expandiert werden
soll, erneut in Betracht gezogen. Dies ist der entscheidende Unterschied zur Establish-Refine—
Strategie, bei der immer nur lokal einer der Sohne des aktuellen Fehlerursachenbereiches ex-
pandiert wird. Da sich der Fehlerursachenbereich bei der technischen Diagnose in der Regel
relativ schnell herauskristallisiert, ist eine lokale Suche effizienter und fiir den Benutzer leich-
ter nachvollziehbar. Voraussetzung zur sinnvollen Anwendung ist also ein Anwendungsbereich,
dessen Struktur hierarchisierbar ist, und bei dem sich die Fehlerursachenbereiche erst relativ
spat herauskristallisieren.

Da die Voraussetzungen zur Anwendung dieser beiden Strategien selten gegeben sind, und
man sie von existierenden Diagnosesystemen selten benutzt sieht, sei auf eine detailliertere
Darstellung hier verzichtet.

3.1.3 Methoden zur Verdachtgenerierung

Zu Beginn des vorherigen Kapitels wurde der Diagnosevorgang u. a. allgemein in drei Phasen
eingeteilt: Hypothesengenerierung, Hypotheseniiberpriifung und Hypothesendiskriminierung.
Verdachtgenerierungstechniken dienen dazu, die erste Phase zu realisieren.

Im Gegensatz zu Kontrollstrategien sind sie relativ gezielt auf eine Diagnoseklasse zugeschnitten
und in der Regel nicht fiir andere Diagnoseklassen verwendbar (natiirlich nur unter der Voraus-
setzung, daB kein Hybrid erzeugt werden soll). Insbesondere modellbasierte Systeme benétigen
eine effiziente Verdachtgenerierung. Aber auch heuristische (je nach verwendeter Kontrollstra-
tegie und Komplexitat) und fallbasierte Diagnosesysteme (bei groer Falldatenbank) verwenden
zum Teil Zusatzwissen, um den Suchraum entsprechend einzuengen.

o Vorwdrtsregeln
Mittels Vorwartsregeln werden Assoziationen zwischen Symptomen und Diagnosen
reprasentiert.

e Indezing
Dieses Verfahren kann bei der fallbasierten Diagnose angewendet werden. Dabei wird
aus ,relevanten“! Fallmerkmalen ein Index aufgebaut. Zugriffe auf potentiell dhnliche
Falle erfolgen dann iiber diesen Index. Fiir die Gestaltung des Index und die Anordnung
der Falldatenbasis gibt es zahlreiche Mdoglichkeiten, die hier jedoch nicht weiter erortert
werden sollen. Fir detailliertere Informationen sei auf die verschiedenen Techniken aus
Werg9l [T, 7 ] { prwipgg E

1Das kénnen Merkmale des Eingabefalles sein, die fiir die Diagnose essentiell erscheinen.
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o Verdachtgenerierungstechniken bei modellbasierten Diagnosesystemen

— Bildung minimaler Treffermengen

Fir jeden beobachteten Endzustand (Symptom) wird eine sogenannte ,Konflikt-
menge“ berechnet. Diese Menge enthilt alle seine potentiellen Anfangszustinde
(Ursachen). Aus diesen Konfliktmengen werden minimale Treffermengen? gebildet.
Eine Treffermenge enthdlt aus jeder Konfliktmenge mindestens ein Element. Jede
Treffermenge kann also simtliche Symptome erklaren. Somit bildet jede minimale
Treffermenge einen Verdacht, der zu iiberpriifen ist.

Das Verfahren wird komplexer, wenn man die Parameterwerte der einzelnen
Zustande einbezieht.

— Riickwdrtsschliefen mit Bericksichtigung der Parameterwerte
Diese Methode wird insbesondere bei groBer Verzweigungsrate des Modells ineffizi-
ent, da die Menge der Zustinde, die als Begriindung fiir einen Zustand fungieren
kénnen, bei Einbezug der Parameterwerte sehr groB werden kann. Beispiel: Uber
einen Addierer ist die Zahl 5 ermittelt worden. An den Eingingen kénnen folgende
Zahlenkombinationen (nur positive ganze Zahlen werden betrachtet) angelegen ha-
ben: 0 und 5, 1 und 4, 2 und 3, 3 und 2, 4 und 1, 5 und 0.

— Vereinfachung des Modells .
Das Modell des defekten Systems wird verandert, indem Zustinde eliminiert und
betroffene Beziehungen abstrahiert werden. Mit dem so vereinfachten Modell wird
eine der beiden vorherigen Techniken der Verdachtgenerierung angewendet und da-
mit deren Effizienz gesteigert.

— Reprdsentation von Zusatzwissen

* Verwendung heuristischer Regeln
Man kann z. B. die anfangs erwahnten Vorwartsregeln verwenden, um eine auf
Erfahrungswerten aufgebaute Verdachtgenerierung durchzufithren. Damit hat
man natiirlich kein rein modellbasiertes System mehr, sondern schon ein Hybrid
aus modellbasierter und heuristischer Diagnose.

* Verwenduna von Statistiken siber die Hiufiokeit der Feblevursachen

o
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schema kommt insbesondere bei heuristischen und statistischen Diagnosesystemen zum Einsatz.
Bei heuristischen Diagnosesystemen werden in der Regel Schemata benutzt, die mathematisch
nicht korrekt sind (sogenannte heuristische Verrechnugsschemata), das heiBt die Art, wie sie
Wahrscheinlichkeiten verkniipfen, ist streng genommen falsch. Das kann daran liegen, da8 un-
zuldssig vereinfacht wird, daf§ notwendige Vorraussetzungen fiir die Korrektheit vernachlissigt
werden, oder dafl einfach ,intuitiv‘ mit Wahrscheinlichkeiten umgegangen wird.

Ein Beispiel fiir eine Voraussetzung, die von heuristischen Verrechnungsschemata hiufig nicht
eingehalten wird, ist die Unabhéangigkeit von Symptomen untereinander. Wenn zwei Symptome
auf eine Diagnose hinweisen, so werden die entsprechenden Teilevidenzen zu einer Gesamtevi-
denz verrechnet, die grofer ist, als das Maximum der Teilevidenzen. Besteht jedoch eine starke
Korrelation zwischen den Symptomen, so ist der Wert des zweiten Symptoms bei der Anwe-
senheit des ersten Symptoms fiir die Diagnose nicht mehr von grofier Bedeutung. Das Schema
verrechnet es aber unabhingig vom ersten Symptom, wodurch die Diagnosewahrscheinlichkeit
zu stark angehoben wird.

Da jedoch haufig Unkorrektheiten in Kauf genommen werden kénnen (weil man z. B. mehr an
qualitativen Aussagen interessiert ist), die Vorraussetzungen zur Anwendung eines korrekten
Schemas nicht erfiillbar sind, oder die Art der Verkniipfung intuitiv verniinftig erscheint und
seine Verwendung effizient ist, werden solche Schemata dennoch oft verwendet.

Ein mathematisch korrektes Verrechnungsschema nennt man auch mathematische Evidenztheo-
rie oder statistisches Verrechnungsschema. Diese Schemata werden von statistischen Diagno-
sesystemen benutzt.

Bevor ein heuristisches Verrechnungsschema vorgestellt wird, soll kurz auf die Objekte der Wis-
sensbasis eingegangen werden, die {iblicherweise mit Unsicherheiten belastet sein kénnen.
Unsicherheiten konnen bei der Eingabe der Symptome bestehen, da verschiedene Menschen
gleiche Situationen unterschiedlich beurteilen und sich hin und wieder unsicher in ihren Wahr-
nehmungen sind. Daher kann einem Symptom bei der Eingabe eine Wahrscheinlichkeit zuge-
ordnet werden, die aussagt, wie sicher seine tatsichliche Existenz ist.

Ferner konnen Assoziationen zwischen Symptomen und Diagnosen mit Unsicherheit belastet
sein, das heifit trotz der Existenz der geforderten Symptome trifft die Diagnose nicht notwen-
digerweise zu. Diese Unsicherheiten bei Symptomen und Diagnosen werden durch das Regel-
geflecht propagiert, so da auch die Enddiagnosen mit Unsicherheiten belastet sind.

Es gibt ungezahlte Moglichkeiten, die auftretenden Wahrscheinlichkeiten zu verrechnen. Daher
ist es im Rahmen dieser Arbeit nicht sinnvoll, eine Aufstellung heuristischer und statistischer
Verrechnungsschemata zu prasentieren. Deshalb erfolgt an dieser Stelle nur die Angabe eines
bekannten heuristischen Schemas. Weitere Beispiele fiir Verrechnungsschemata erfolgen bei der
Vorstellung der Expertensysieme MED2 (Kapitel 3.2.1) und PROSPECTOR (Kapitel 3.2.11).
Ein Beispiel fiir ein statistisches Schema wurde schon im vorherigen Kapitel mit dem Theorem
von Bayes aufgefiihrt.

Beispiel: Das Verrechnungsschema von Mycin

Der Erklarung des Schemas liegen Regeln der Art S;A...AS, — D oder $;V...vVS, — D
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zugrunde. Jedes Symptom S; ist mit einer Wahrscheinlichkeit PS; assoziiert, jede Diagnose Dy
mit einer Wahrscheinlichkeit PDj und jede Regel R; mit einer Regelwahrscheinlichkeit PR;.

Sind Symptome innerhalb der Vorbedingung mit ,A“ verkniipft, so wird die Gesamtwahrschein-
lichkeit des Zutreffens der Vorbedingung als das Minimum der Einzelwahrscheinlichkeiten an-
genommen. Sind die Symptome mit ,V* verknipft, so wird die Gesamtwahrscheinlichkeit des
Zutreffens der Vorbedingung als das Maximum der Einzelwahrscheinlichkeiten angenommen.

Die Wahrscheinlichkeit fiir eine Diagnose Dj innerhalb einer Regel R; errechnet sich durch
Multiplikation der Gesamtwahrscheinlichkeit der Vorbedingung mit der Regelwahrscheinlichkeit
PR;.

Tiagt-gina DNizngre U witariner. Wehrschainlichlait, P)  pach.bisherigem. Inferenzyverianf
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vor, und schlieBt eine weitere Regel auf dieselbe Diagnose mit der Wahrscheinlichkeit PDy,,,,
so berechnet sich die neue Wahrscheinlichkeit der Diagnose gemafl folgender Formel:

PD = PDknlt : falls PDkncu < 0‘2
¥=\ PDiy +PDy,..*(1—PDy,,) : sonst

Liegen fiir eine Diagnose sowohl positive Regeln (Regeln, die auf das Vorhandensein der Dia-
gnose schlieBen), als auch negative Regeln (Regeln, die auf das Nicht-Vorhandensein der Dia-
gnose schlieBen) vor, so wird die Gesamtwahrscheinlichkeit der Diagnose berechnet, indem die
Wahrscheinlichkeit, die von den negativen Regeln errechnet wurde, von der Wahrscheinlichkeit,
die von den positiven Regeln errechnet wurde, abgezogen wird.

3.1.5 Behandlung von Riickkopplungsschleifen

Man spricht von Riickkopplungsschleifen, wenn ein Zustand iber Zwischenzustande auf sich
selbst wirkt. Dabei unterscheidet man 3 Typen:

e Positive Rickkopplungsschleifen
Die Anderungen eines Zustandes verstarken sich selbst.

o Neaative_Riickkonplunasschleifev

i
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willkiirlicher Ober— bzw. Untergrenzen fiir die betroffenen Parameter festgestellt werden.
Negative, nicht konvergierende Riickkopplungsschleifen kommen in der Realitit nicht vor. Im
Modell jedoch kann es zu solch unangenehmen Phinomenen kommen, so da das Setzen einer
Untergrenze tatsichlich erforderlich wird. )

Die wichtigsten beiden Mechanismen zur Behandlung von Riickkopplungsschleifen sind:

Approximation: Bei jedem Schleifendurchgang werden die neuen Werte der entsprechenden
Parameter mit den alten Werten verglichen. Unterschreitet die Differenz einen bestimmten
Schwellwert, wird der weitere Durchlauf der Schleife gestoppt und der so approximierte Wert
weitergegeben. Durch Veranderung des Schwellwertes kann ein sinnvoller Kompromif zwischen
Effizienz und Genauigkeit der Berechnung eingestellt werden. Um nicht konvergierende Riick-
kopplungsschleifen zu erkennen, konnen die oben schon erwahnten Grenzen aufgestellt werden.
Damit ist die Termination der Schleife sichergestellt.

Vorberechnung: Unter der Voraussetzung negativer Riickkopplungsschleifen und linearer Be-
ziehungen zwischen den Parametern kann man die Riickkopplungsschleifen vorberechnen und
die resultierende Abschwachung vorwegnehmen. Da sich nicht-lineare Beziehungen oft durch

= - I"F
» N '_L .
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Die Manhattan-Distanz ist ein neutrales Ma8, da alle Differenzen gleich behandelt werden.

Die Mazimum—-Metrik:
d(z,y) = max {|z; -y}

Dieses MaB beriicksichtigt nur genau ein Merkmal, namlich das, bei dem die Differenz der
beiden Auspragungen am hochsten ist.

Ahnlichkeitsmafle

AhnlichkeitsmaBie haben im Gegensatz zu DistanzmaBen keinen uneingeschrinkten Wertebe-
reich. Thr Wertebereich erstreckt sich iiber das Intervall [0,1]. Je naher der Wert des Ahnlich-
keitsvergleiches bei eins liegt, um so dhnlicher sind die Vergleichsfalle durch das Mafl bewertet.

Um ein paar bekannte AhnlichkeitsmaBe vorzustellen, wird eine abkiirzende Schreibweise ein-
gefithrt. Wir gehen im folgenden davon aus, dafl es sich bei den Merkmalen der zu vergleichen-
den Fille X und Y um binire Merkmale handelt (hierfiir werden sogenannte symmetrische?
MaBe angegeben), oder um ,,pseudo-binire Merkmale“. Mit , pseudo-bindren“ Merkmalen seien
Merkmale gemeint, die beliebig viele Ausprigungen haben, bei denen aber nur zwischen den
Zustinden ,Merkmal r; hat Ausprigung a;“ (positive Auspragung) und ,Merkmal z; hat diese
Auspriagung nicht® (negative Ausprigung) unterschieden wird. Wenn zwei ,pseudo-binére*

Merkmale positive Auspragungen haben, so ist dies fiir die Ahnlichkeit ausschlagkraftiger, als
wenn beide Merkmale negative Ausprigungen haben® . Aufgrund des asymmetrischen Charak-
ters ,pseudo-bindrer Merkmale werden zu ihrer Verarbeitung asymmetrische MaBle (Definition
analog zu symmetrischen Maflen) angegeben.

Die in den folgenden Formeln verwendeten Buchstaben bedeuien:

a: Anzahl der iibereinstimmenden positiven Merkmalsauspragungen.
d: Anzahl der {ibereinstimmenden negativen Merkmalsauspragungen.

b: Anzahl der nicht {ibereinstimmenden Merkmalsauspragungen, bei denen das Merkmal des
ersten Falles eine positive Ausprigung hat, das entsprechende Merkmal des zweiten Falles eine
negative Auspragung.
c: Anzahl der nicht iibereinstimmenden Merkmalsausprigungen, bei denen das Merkmal des
ersten Falles eine negative Ausprigung hat, das entsprechende Merkmal des zweiten Falles eine
positive Auspragung.

Der Zusammenhang wird in der folgenden Kontingenztafel noch einmal zusammengefafit:

- ' x/y{1]0
1 |alb
0 |c|d

Es folgt die Angabe einiger AhnlichkeitsmaSe:

4Positive und negative Ubereinstimmungen von Merkmalsausprigungen werden gleichgewichtet.

5Beispiel: ,Pseudo—binires Merkmal: Autofarbe ist blau.
Haben zwei Autos eine blaue Farbe, so ist diese positive Ausprigung relevanter fiir ihre Ahnlichkeit, als wenn
beide nicht blau wiren, da die negative Ubereinstimmung nicht ausdriickt, daB beide Autos die gleiche Farbe
haben.
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Der Simple-Matching-Koeffizient (symmetrisch):

a+d

Sm(e.y) = e d

Hierbei handelt es sich um ein neutrales Ma8, da alle Gruppen gleichstark in den Koeffizienten
eingehen.

Der Rogers/Tanimoto-Koeffizient (symmetrisch):

a+d
a+d+2(b+c)

sim(z,y) =

Die nicht iibereinstimmenden Merkmalsauspragungen werden stirker gewichtet, als die iber-
einstimmenden Merkmalsauspriagungen.

Der S-Koeffizient (asymmetrisch):

a

sim(e,y) =

Es fallen nur die Merkmalspaare ins Gewicht, bei denen mindestens eine der beiden Auspriagun-
gen positiv ist.

Der Ochial-Koeffizient (asymmetrisch):

a

J@+b@+e)

Es gilt das Gleiche wie beim vorherigen Koeffizienten. Zusatzlich spielt der GroBenunterschied
zwischen b und c eine Rolle. Der Koeffizient wird um so kleiner, je gréfier b und ¢ sind und je
geringer ihre Differenz ist.

sim(z,y) =

3.1.7 Testauswahlmethoden

In Kapitel 2.2 wurde ein Diagnoseverfahren allgemein als eine Kombination von Klassifikation
und Testauswahl bezeichnet. Ist die Information, die benotigt wird, um eine Diagnose stel-
len zu kénnen, noch zu unvollstindig, so miissen mittels Testauswahlkomponente Symptome
vorgeschlagen werden, die zusatzlich zu erheben sind, und Tests, mit denen diese Symptome
erhoben werden konnen.

Die Vorgehensweise bei der Testauswahl sollte moglichst 6konomisch sein, das heifit es sollten
die Symptome erhoben werden, mit deren Kenntnis das Diagnoseverfahren schnell terminiert,
und bei denen die Tests zur Symptomerhebung den geringsten Aufwand erfordern.

Die Begriffe , Testauswahl®, ,Symptomauswahl“ und ,Merkmalsauswahl“ werden im folgenden
synonym verwendet, da die Unterschiede fiir dieses Kapitel nicht relevant sind.

Folgende Methoden der Testauswahl sollen im weiteren Verlauf des Kapitels vorgestellt werden:

e Implizite Methoden
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Regelbasierte Methoden

Wissensbasierte ad hoc Methoden

Strategische Testplanung

Informationstheoretische Methoden

Fallbasierte und konnektionistische Testauswahl

Implizite Methoden: Wissen zur Testauswahl ist nicht explizit repriasentiert. Unbekannte
Symptomwerte werden im Verlauf der Klassifikation automatisch erhoben, wenn der entspre-
chende Symptomwert benétigt wird. Die zuvor behandelten Kontrollstrategien Vorwartsver-
kettung, Riickwartsverkettung, Hypothesize-and-Test und Establish—Refine beinhalten in ihrer
Grundversion eine implizite Testauswahl: Wird eine Regel behandelt, die bisher unbekannte
Symptome enthilt, so werden diese Symptome automatisch erhoben. Natiirlich kénnen an diese
Kontrollstrategien auch andere Testauswahlmethoden adaptiert werden.

Regelbasierte Methoden: Die Strategie eines Experten bei der Testerhebung wird iiber
Regeln formalisiert. Diese Regeln geben an, in welcher Situation welche Merkmalsauspragungen
angefordert werden sollen.

Die Faktoren, die ein Experte bei der Testauswahl beriicksichtigt, wurden somit schon bei der
Erstellung des Systems eingearbeitet und werden nicht mehr zur Laufzeit verrechnet. Das
spater erlauterte MOLTKE 3-System (siehe [Ric91]) verwendet sogenannte Reihenfolgeregeln,
mit denen es den hier erlduterten Ansatz zur Testauswahl realisiert.

Wissensbasierte ad hoc Methoden: Diese Methoden setzen die explizite Reprasentierung
von Kosten und Nutzen von Symptomerhebungen voraus. Die Verrechnung dieser Faktoren
erfolgt liber ein ad hoc Verrechnungsschema, das intuitiv verniinftig erscheint, jedoch nicht
wissenschaftlich motiviert ist.

Der Nutzen einer Symptomerhebung ergibt sich daraus, wie stark der Suchraum fir die Diagno-
sefindung durch das Symptom eingeschrankt wird, bzw. wie stark sie zwischen den verbliebenen
Fehlerhypothesen diskriminiert.

Im einfachsten Fall erhalten die Symptome den gré8ten Nutzenwert, die bei den statistisch am
haufigsten vorkommenden Fehlerursachen auftreten. Eine weitere Moglichkeit der Symptom-
auswahl bestlinde darin, zuerst solche Merkmale zu untersuchen, die zur Bestimmung méglichst
vieler Fehlerursachen notwendig sind.

Die Kosten einer Symptomerhebung zergliedern sich in folgende mogliche Aufwandsposten:

- Zeitaufwand
Hierzu z3hlt die unmittelbare Zeit fiir die Durchfiihrung des Testes, sowie die Vor- und

Nachbereitung desselben (z.B. Heranschaffen notwendiger Geréte, Testaufbau, Testab-
bau).

-~ Materialaufwand
Hierzu zihlt Verbrauch von Material und Energie, sowie Kosten zur Beschaffung von
Material und Geraten (Leih— und Kaufgebiihr).



KAPITEL 3. PRAKTISCHE UMSETZUNGEN 51

- Gefihrlichkeit des Tests
Hierbei handelt es sich um eine Beurteilung des Risikos, das dieser Test in sich birgt
(Gefahrdung fiir Mensch, Maschine und Mefigerat). Als Kosten werden die méglichen
Folgekosten des Tests betrachtet.

— Zeitkritische Fehler
Bei Fehlerursachen, deren Nichtbehebung innerhalb einer kritischen Zeitspanne Folgeko-
sten verursachen wiirde, bietet sich die schnelle Untersuchung der zugehérigen Symptome
zur Vermeidung dieser Kosten an.

- Qualifikation (Ausbildungsstand) der testdurchfihrenden Person
Unter dem Aspekt, daB die Zeit einer hoch qualifizierten Fachkraft mehr kostet, als die Zeit
einer wenig qualifizierten Kraft, ist der Test zur Symptomerhebung umso kostengiinstiger,
je weniger qualifiziert ein Mensch zu seiner Durchfiihrung sein mu8.

Strategische Testplanung: Die Auswahl des nichsten Tests bzw. der gesamten Testfolge
ibernimmt ein Planungssystem.

Informationstheoretische Methoden: Diese Methoden versuchen, ausgehend von der ak-
tuellen Situation, denjenigen Test vorzuschlagen, der den grofiten Informationsgewinn ver-
spricht (siehe [dKW87]). Basis dieser Methoden ist die Informationstheorie nach Shannon
[Shad8, SW49]¢.

Eine Verrechnung von Informationsgewinn und anfallenden Testkosten erfolgt jedoch nicht.

Fallbasierte und konnektionistische Ansdtze: Voraussetzung fiir die fallbasierte Test-
auswahl ist das Vorhandensein einer fallbasierten Klassifikationskomponente. Mittels dieses
Diagnosesystems wird ein zur aktuellen Situation dhnlicher Fall aus einer Falldatenbasis her-
ausgesucht. Der Fall muB so reprasentiert sein, dafl die Reihenfolge, in der die Symptome
erhoben wurden, ersichtlich ist. Vorgeschlagen wird das Symptom, welches gemaB dieses Ver-
gleichsfalles ,,an der Reihe® ist.

Fallbasierte Ansitze behandeln somit die Testauswahl als Klassifikationsaufgabe.

Konnektionistische Ansatze verhalten sich dhnlich den fallbasierten Ansatzen. Der Unterschied
besteht hauptsachlich darin, daB konnektionistische Ansatze bei einer Entscheidung, welches
Symptom als nichstes zu erheben ist, nicht auf real existierende Falle zuriickgreifen, sondern auf
erlernte Assoziationen von Situationen mit einem jeweils in der Situation erhobenen Symptom.

3.1.8 Mechanismen zur Riicknahme von Schlufifolgerungen

Ein Diagnosesystem mufl in der Lage sein, Schlu$folgerungen oder Fakten (Symptome) zuriick-
ziehen zu kénnen.
Die wichtigsten Griinde fiir eine solche Riicknahme sind:

1. Der Benutzer hat sich bei der Erhebung eines Symptoms geirrt, und mu8l dessen Vorkom-
men revidieren.

6Shannon beschiftigt sich unter vielem anderem damit, wie hoch der Informationsgehalt einer gegebenen
Situation ist.
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2. Es wurden gewichtige Griinde (z.B. negative Evidenz) bekannt, die gegen eine schon
etablierte Diagnose sprechen.

3. Es wird eine Ausnahme einer Regel bekannt. Der falschlicherweise vorher gezogene Schlu8
muf aufgrund dieser Ausnahme zuriickgezogen werden.

Es reicht natiirlich nicht aus, das betroffene Datum einfach aus dem Arbeitsspeicher zu l6schen,
da das System basierend auf den falschen Werten andere Objekte gefolgert haben kann, die
ihrerseits zur Folgerung weiterer Objekte beigetragen haben konnen, etc. .

Es ist demnach erforderlich, samtliche im Zusammenhang mit den revidierten Daten getitigten
Inferenzen auf ihre Giiltigkeit unter den neuen Bedingungen hin zu {iberpriifen.

Aus der Literatur sind einige Mechanismen zur Riicknahme von SchluBfolgerungen bekannt.
Die bekanntesten sollen hier kurz vorgestellt werden:

Chronologisches Backtracking: Die gezogenen Schliisse werden in umgekehrter Reihenfolge
bis zu der Stelle zuriickverfolgt und ungiltig gemacht, an der das zuriickgezogene Objekt das
erste Mal verwendet wurde.

Dieses Verfahren ist natiirlich denkbar ineffizient, da alle Schliisse zuriickgenommen werden;
unabhéngig davon, ob sie von dem urspriinglich zuriickgezogenen Objekt abhiangig waren, oder
nicht.

TMS (Truth Maintenance System) [Doy79], [McA80], [Goo82]: Fiir jede Schluifolge-
rung werden ihre direkten Begriindungen abgespeichert. Eine dieser Begriindungen, die nicht
zirkular” ist, wird als sogenannter Current Support fiir eine SchluBifolgerung ausgezeichnet.

Die Riicknahme eines Datums durch ein TMS 148t sich in zwei Schritte gliedern:

1. Zunichst werden alle Begriindungen daraufhin {iberpriift, ob das zuriickgezogene Datum
in ihnen enthalten ist. Fiir jede betroffene Begriindung wird festgestellt, ob sie der Cur-
rent Support einer Schlufifolgerung ist. Derartige SchluBfolgerungen werden zeitweise
als ,unsicher® markiert, und dieser Schritt wird mit ihnen als zuriickgezogenem Datum
wiederholt.

In diesem Schritt werden also samtliche von der Anderung direkt oder indirekt betroffene
Schlufifolgerungen markiert.

2. Jede markierte SchluBfolgerung wird daraufhin dberpriift, ob andere Begriindungen fiir
sie gefunden werden kénnen. Wenn ja, dann wird die Schlufifolgerung demarkiert, wenn
nicht, so wird sie aus der Wissensbasis entfernt.

Die Effizienz dieses Algorithmus hiangt von der Menge der Schlulfolgerungen ab, die mar-
kiert wurden. Diese Menge wiederum hingt vom Vernetzungsgrad des Symptom-Diagnose-
Netzwerkes ab. Damit wird der TMS-Mechanismus fiir grofle Diagnoseanwendungen zu ineffi-
zient.

"Beispiel fiir eine zirkulire Ableitungskette: A — B,B — C,C — A
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Ein weiterer Nachteil eines TMS macht sich bei der Verwendung unsicherer Regeln bemerkbar.
Jede mégliche Begriindung fiir die Existenz eines Datums bedeutet eine Verstirkung der Evi-
denz fiir dieses Datum. Damit bilden alle Begriindungen einer Schluffolgerung ihren Current
Support, was dazu fithrt, daB wesentlich mehr Schlufolgerungen als unsicher markiert werden,
als im Falle sicherer Regeln.

ATMS (Assumption—Based TMS) [dK84], [dK86] : Der wesentliche Unterschied zwi-
e schen einem ATMS und ginem TMS bestebt in_der Art_der Regriindune_die fiir iedes gefolrente

—
Objekt nachgehalten wird. Wahrend das TMS direkte Begriindungen von SchluBfolgerungen
abspeichert, fiihrt ein ATMS Begriindungen fiir ein gefolgertes Datum immer auf Basisannah-
men (Fakten bzw. Symptome) zuriick. Jedem Datum wird eine (moglichst redundanzfreie)
Menge von Basisannahmen, die als Grundlage fiir die Giiltigkeit des Datums fungieren, zuge-
ordnet.

Werden Basisannahmen ungiiltig, so miissen die Begriindungsmengen der einzelnen Schluffol-
gerungen mit der Menge der momentan giiltigen Basisannahmen verglichen werden.

Die bloBle Riicknahme eines Datums ist somit wesentlich unkomplizierter als beim TMS. Dafiir
steigt der Verwaltungsaufwand fiir das Abhingigkeitsnetz mit der Anzahl der Basisannahmen
(De Kleer stellt fest, daB das ATMS bei 1000 Basisannahmen noch praktikabel ist).

Schwierig ist die Behandlung von unsicherem Wissen, da die Riickfilhrung einer Begriindung
auf Basisannahmen Propagierungsmechanismen fiir Wahrscheinlichkeiten erfordert, und die
Zahl der Basisannahmen pro Begriindung ansteigt.

Eine weitere Schwierigkeit entsteht, wenn statt einer Basisannahme der Schluff einer Regel
zuriickgezogen werden mufl (eine Ausnahme von der Regel wird bekannt). Damit konnen die
SchluBfolgerungen, die auf diesem zuriickgezogenen SchluB beruhen, nicht mehr auf Basisan-
nahmen zuriickgefiihrt werden, da sie mdglicherweise ungiiltig geworden sind, obwohl keine
Basisannahme zuriickgezogen wurde. Fiir solche Fille mufl eine Sonderbehandlung vorgesehen
sein.

ITMS (Immediate Check TMS): Die Idee dieses Mechanismus ist die Verbesserung des
TMS, indem die Giiltigkeit einer SchluBfolgerung direkt iberpriift wird, anstatt daB sie erst
einmal vorlaufig markiert wird. Erst wenn festgestellt wird, da8 die SchluB$folgerung tatsichlich
nicht mehr begriindet ist, wird die Anderung weiter propagiert.

Fiir diese direkte Uberpriifung auf Giltigkeit muB statt des Current Support ein besserer Indi-
kator benutzt werden. Der Indikator einer SchluBifolgerung kdnnte z. B. die Summe ihrer nicht
zirkularen Begriindungen sein. (Zirkuldre Begriindungen kénnen schon in der Entstehungsphase
der Wissensbasis erkannt und entsprechend gekennzeichnet werden®).

Der folgende Algorithmus ist (leicht modifiziert) [Pup87] entnommen.

Eingabe: Zurickzuziehendes Objekt.
Ausgabe: Korrigierte Wissensbasis.

1. Revision bzw. Ausfilhrung aller unmittelbar betroffenen Regeln (wenn sich
ein Faktum oder eine SchluBfolgerung gedndert hat, werden alle Regeln,
die den alten Wert benutzen, zurickgezogen, und alle Regeln, die auf den

8Dies ist nur dann méglich, wenn die betroffenen Regeln der Wissensbasis keine Variablen enthalten (was in
der Regel der Fall ist).
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neuen Wert zugreifen, aktiviert).
Die Ricknahme einer Regel wird als die Ausfiihrung der Regel mit inverser
Aktion durchgefilhrt (hierbei erfolgt eine Modifikation des Indikators der
von der Riicknahme betroffenen Objekte). 7
2. Alle von diesen Regelanderungen betroffenen Objekte werden auf eine
AGENDA gesetzt.
3. FALLS AGENDA leer,
DANN STOP
SONST Selektion eines Objektes X von AGENDA, von dem kein anderes Objekt
von AGENDA direkt abhangt.
4. Losche X von AGENDA.
. FALLS die Anderungen von Schritt 1 die Giltigkeit von X veraendert haben
(dies kann anhand des Indikators iberpriift werden),
DANN GOTO 1
SONST GOTO 3.

o

Durch die sofortige Uberpriifung mittels eines Indikators wird der ITMS-Mechanismus auch
fiir unsichere Regeln anwendbar. Der Wertebereich des Indikators erstreckt sich in diesem Fall
tiber das Intervall [0..1].

Die Effizienz des Algorithmus ist durch die Sofortentscheidung iiber die Giiltigkeit eines Ob-
jektes und die Vorberechnung der Zirkularititen so hoch, daf8 er sich auch fiir grole Anwen-
dungsbereiche mit vernetzten Wissensbasen eignet.

Durch diese Vorteile erscheint er den anderen vorgestellten Mechanismen zumindest in Bezug
auf das Anwendungsgebiet Diagnostik iiberlegen.

3.1.9 Diagnosebewertung

Betrachtet man das allgemeine 3-Phasen-Diagnoseverfahren (Hypothesengenerierung, Hypo-
theseniiberpriifung, Hypothesendiskriminierung), so muf jede generierte Hypothese wahrend
oder nach der Phase der Hypotheseniiberpriifung hinsichtlich ihrer Brauchbarkeit (ihres Wahr-
heitsgehaltes) bewertet werden. Hierzu gibt es verschiedene Bewertungskriterien, die zu einer
Gesamtbewertung miteinander kombiniert werden kénnen.

Ein Kriterium, das zur Diagnosebewertung benutzt wird, wird durch die Menge der Symptome
ausgemacht, die zu der Hypothese ,gehdren“ (also iiblicherweise bei dieser Fehlerursache auf-
treten) und gleichzeitig bei dem zu diagnostizierenden fehlerhaften Gerat auftreten. Diese
Symptome nennt man auch die erwarteten und beobachteten Symptome.

Die zweite Symptommenge, die zur Diagnosebewertung hinzugezogen wird, ist die Menge der
Symptome, die von der Hypothese erwartet werden, beim fehlerhaften Gerat aber nicht auftre-
ten; also die Menge der Symptome, die erwartet, aber nicht beobachtet werden.

Die dritte relevante Symptommenge schlieflich besteht aus den Symptomen, die am fehlerhaf-
ten Gerit auftreten, von der Hypothese jedoch nicht vorgesehen sind. Dies ist die Menge der
Symptome, die nicht erwartet, aber beobachtet werden.

Zusammenfassend seien die drei Mengen noch einmal aufgefiihrt:
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In der Literatur findet man eine weitere Definition der Differentialdiagnostik. Danach besteht
die Idee der Differentialdiagnostik darin, leicht verwechselbare Diagnosen mit ahnlicher Symp-
tomatik relativ zueinander zu bewerten, und unter ihnen die beste Diagnose zu etablieren, wenn
sie erheblich besser als die anderen bewertet wird. _

Eine Aufgliederung des Begriffs Differentialdiagnostik in drei verschiedene Strategien wird von
Peter Jackson in seiner Darstellung des INTERNIST-Diagnosesystems beschrieben ([Jac87]).
Das System bewertet die alternativen Strategien in Abhangigkeit von der Zahl der Hypothesen,
die es momentan verdachtigt.

e Wenn es mehr als vier Hypothesen gibt, wendet es eine Refutationsstrategie an, und
versucht, so viel wie moglich zu eliminieren, indem es Fragen iiber Symptome stellt, die
deutlich auf die Korrektheit einer Hypothese hinweisen.

o Gibt es zwischen zwei und vier Hypothesen, so wird eine Differenzialstrategie angewendet,
die Fragen stellt, die helfen, eine Entscheidung zwischen den Hypothesen zu treffen.

e Wenn es nur einen Kandidaten gibt, wird eine Verifikationsstrategie angewandt. Es wer-
den Fragen gestellt, die das Zutreffen dieser Hypothese bestatigen sollen.

Man erkennt an den verschiedenen Definitionen, dal die Differentialdiagnostik eng mit der
Testauswahlkomponente verzahnt ist. Beides zusammengenommen ergibt die Phase der Hypo-
thesendiskriminierung.

Da in den folgenden Kapiteln der Begriff Differentialdiagnostik—nicht jedesmal ndher spezifiziert
werden soll, wollen wir darunter die erste allgemeine Definition verstehen, wenn keine weiteren
Erlauterungen vorhanden sind.

3.2 Existierende Diagnose—Expertensysteme

Nachdem eine Klassifizierung und Wertung der méglichen Diagnosearten vorgenommen wurde,
und eine Untergliederung des Verfahrens in seine Einzelteile erfolgte, sollen nun existierende
Systeme hinsichtlich ihres Verfahrens vorgestellt werden. Dabei werden viele der theoretischen
Konzepte aus 2.2 und 3.1 in einer praktischen Realisierung gezeigt. Zusatzlich tauchen interes-
sante neue Konzepte auf, die bisher nicht behandelt worden sind. U. a. werden ein paar Hybride
vorgestellt, die versuchen, die Vorteile mehrerer Wissensarten zu kombinieren, und dadurch die
Nachteile der einzelnen Wissensart zu vermeiden.

Die folgende Tabelle gibt einen Uberblick iiber die Systeme, die in diesem Abschnitt behandelt
werden.
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| System

| Jahr ]

Kategorie

[ Merkmale

MED?2

1986

heuristisch

Hypothesize-and-Test, Notfalldiagnostik,
ITMS, viele Bewertungskriterien,
Zeitbehandlung, Questionsets

MegaF'ilex

1989

heuristisch

Hypothesize-and—Test, Testhierarchien,
Tool S.1

Xfrac

1988

heuristisch

Divide-and—Conquer, Hypothesize-and-Test,

Tool S.1, zwei Konsultationsmodi,
MY CIN-Verrechnungsschema

Z-11

1989

heuristisch

Backward-Reasoning, Verarbeitung von
Unschérfen

QUASIMODIS

1990

modellbasiert

funktional, dynamisch, qualitativ,
keine Hypothesengenerierung, Testauswahl
unter Einbezug von Nutzen und Aufwand

MIMIC

1989

modellbasiert

t}mktiona.l, dynamisch, qualitativ, online-
Uberwachung, Regeln zur Verdachts—
generierung, Simulation mit QSIM

System von Davis

1984

modellbasiert

funktional, statisch, quantitativ,
hierarchisch, Zusatzwissen zur
Hypothesengenerierung

ARTEX

1989

modellbasiert

statisch, heuristische Aspekte,
selbstindige Durchfiihrung von Tests

ESCORT

1985

modellbasiert

pathophysiologisch, prozeorientiert,
dynamisch, online-Uberwachung

PATDEX

1989

fallbasiert

case-matching-System, Erfahrungsgraph,
Ahnlichkeitsmafl

PATDEX/2

1990

fallbasiert

case-matching-System, fallbasierte
Testauswahl, Ahnlichkeitsma8,
Gewichtung von Symptomen

PROSPECTOR

1979

statistisch

Bayes’sche Netze, heuristische Aspekte,
drei Aktionsmodi

DIWA

1991

sicher

Entscheidungsbaum, zuladbare Module,
Reihenfolgeknoten, Riicksprungknoten,
Wartungsausginge

System zur Autodiagnose

1988

Hybrid

heuristisch, funktional-modellbasiert,
objektorientiert, Branch-and-Bound,
Kontexthierarchie, MYCIN-Verrechnungs—
schema

MOLTKE 3

1991

Hybrid

heuristisch, modellbasiert,

fallbasiert (PATDEX/2), Establish-Refine,
Reihenfolgeregeln zur Testauswahl,
Kontextheterarchie

SECQ

1991

Hybrid

heuristisch (zur Makrodiagnose),
neuronales Netz (zur Mikrodiagnose)
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Die Vorstellung der Systeme kann nicht unter einheitlichen Gesichtspunkten erfolgen, da die
verschiedenen Anwendungsdoménen verschiedene Voraussetzungen haben und unterschiedliche
Erwartungen an ein Diagnoseverfahren stellen. Werden bei Systemen Aspekte weggelassen, die
bei anderen Systemen diskutiert wurden, so liegt dies in der Regel daran, dafi sie entweder
in diesem Rahmen als nicht so wichtig erachtet werden, oder die uns zur Verfiigung stehende
Information iiber das System in dieser Hinsicht keine Aussage zulaBt.

Teilweise werden die Verfahren auch bewuflt etwas vereinfacht dargestellt, um sich nicht in fir
diese Betrachtung unnétigen Details zu verlieren.

3.2.1 MED2

MED?2 ist eine Diagnoseshell, die in vielfaltigen, sowohl technischen als auch medizinischen An-
wendungsbereichen eingesetzt wird. Sie gehort in die Klasse der heuristischen Diagnosesysteme
(bzw. Diagnoseshells). Den Kern des realisierten Verfahrens bilden die Hypothesize-and-Test-
Strategie und die Bewertungskomponente mit anschlieBender Differentialdiagnostik. Weitere
wichtige Komponenten des Verfahrens sind die Belief-Revisionskomponente und die Notfall-
diagnostik.

Das Verfahren

Der in Abbildung 3.2 dargestellte Algorithmus soll kurz erlautert werden. MED2 beginnt mit
der Abarbeitung der vom Benutzer angegebenen Questionsets (s. u. ). Die Questionsets werden
erfragt, es erfolgt eine Plausibilitatskontrolle der erfragten Daten, und anschlieflend werden die
Eingabedaten aufbereitet. Jetzt greift die Hypothesize-and-test-Strategie: Verdachtige Dia-
gnosen werden ermittelt und anschlieflend {iberpriift. Mittels Differentialdiagnostik werden die
immer noch verdachtigen Diagnosen relativ zueinander bewertet. Werden dabei weitere Que-
stionsets indiziert, so wird unter ihnen die Menge ausgesucht, die zuerst vom Benutzer erfragt
werden soll. Danach beginnt der Zyklus von vorn.

Miissen Daten aufgrund zusatzlicher Informationen zuriickgezogen werden, so greift die Belief-
Revisions-Komponente (ein ITMS).

Sind keine Questionsets mehr indiziert, so erfolgt eine Plausibilitatskontrolle der etablierten
Diagnosen. Auflerdem werden Therapievorschlige unterbreitet. War die Therapie nicht er-
folgreich, so kénnen Folgesitzungen durchgefiihrt werden, wobei die alte Diagnose verworfen
wird, und méglicherweise Anderungen in der Symptomatik verarbeitet werden miissen (Belief-
Revisionskomponente).

Einige Aspekte von MED2 sollen néher erlautert werden:

Das Questionset—Konzept: Bei einer Untersuchung eines technischen Gerates oder eines
Menschen fallen pro Test gewohnlich mehrere Daten an. MED2 vereinigt alle Fragen, die sich
auf Daten beziehen, die durch einen Test erhoben werden kénnen, in einem Questionset.
Wird im Verlaufe der Diagnose dieser Questionset ausgewahlt, so werden samtliche Fragen des
Sets gestellt.
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Abbildung 3.2: Das Diagnoseverfahren von MED2
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Sind mehrere Questionsets indiziert, so wird nach folgendem Schema ausgewihlt:

1. Zuerst werden Questionsets betrachtet, die von kategorischen (sicheren) Regeln indiziert
worden sind.

2. Sind keine derartigen Questionsets vorhanden, wird der Questionset ausgewdahlt, der zur
Uberpriifung der Diagnosen im Working-Memory (hierin befinden sich verdachtige, aber
bisher nicht etablierte Diagnosen) am niitzlichsten ist.

3. Befinden sich keine Diagnosen im Working-Memory, so werden Questionsets zur syste-
matischen Erfassung der Symptomatik ausgewahlt.

Die Dialogsteuerung muf8 nicht von MED2 ausgehen. Wird ein Questionset vom Benutzer
ausgewihlt, so wird er vor den vom System indizierten Questionsets behandelt.

Plausibilitétskontrolle der Eingabedaten: Zur Uberpriifung der Konsistenz der Benutzer-
daten gibt es in MED2 folgende Mechanismen:

e Einschriankung des Wertebereichs bei Fragen.

e Kennzeichnung von inkonsistenten Kombinationen verschiedener Fragen mit Regeln vom
Typ ,contra“ (wenn eine solche Regel feuert, wird der Benutzer aufgefordert, einen der
Fakten, die zu dieser Inkonsistenz gefiihrt haben, zuriickzuziehen).

Verdachtsgenerierung: Eine Diagnose wird im Working-Memory verankert, wenn {iber
Forward-Regeln eine bestimmte Punktsumme {iberschritten wurde, und dieser Schwellwert
nach Aktivierung entsprechender Riickwartsregeln iiberschritten bleibt.

Diagnosebewertung: Zunachst unterscheidet MED2 zwischen kategorischer und probabilisti-
scher Bewertung. Kann mittels einer kategorischen Regel auf eine Diagnose geschlossen werden,
so wird diese etabliert.

Bei der probabilistischen Diagnosebewertung werden die Kriterien Pro und Kontra verrechnet.

Tousitelichwind gine Niagnosencidisnasition einhazogergliese crgchnet Sich ans varfighaien

- — — .
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Ziindkerzen Strength: 40 (wahrscheinlich)
Bewertung von Ziindkerzen etabliert (44)

notwendige Bedingung =

hinreichende Bedingung =

Ausschlufl =
PRO :wahrscheinlich (40)
KONTRA :neutral (0)
Erklarungswert :alle Symptome erklart (98%)
Pradisposition rrelativ haufig
Differentialdiagnostik -
Begriindung fiir PRO :wahrscheinlich (40)
p4 (20) weil Kaltlauf = Motor schiittelt
Kontext: Zindanlage_Benzin ist etabliert
p4 (20) weil Kraftstoffverbrauch = erheblich zu hoch
Kontext: Ziindanlage_Benzin ist etabliert
Begriindung der Pradisposition rrelativ haufig

weil Apriori-Wahrscheinlichkeit der Diagnose relativ haufig.

Begriindung fiir Erklirungswert :alle Symptome erklart. (98%)
40% der Explanationsets werden durch Ziindkerzen erklirt.
58% der Explanationsets werden durch andere Diagnosen erklart.
Zindkerzen erklaren: — Zindanlage_Benzin
— X-Fahreigenschaften
— X-Kraftstoffverbrauch

Beispiel einer Bewertung durch MED?2

Verrechnungsschema: Bei MED2 werden Regelwahrscheinlichkeiten nicht wie bei MYCIN
mit Prozentzahlen reprasentiert. Stattdessen wird jede Symptom-Diagnose-Regel in eine Ka-
tegorie eingeteilt, die angibt, wie wahrscheinlich die durch die Regel ausgedriickte Assoziation
zwischen Symptom und Diagnose ist. Die Kategorien reichen von ,selten® bis ,fast immer*.
Jeder Kategorie ist eine stellvertretende Punktzah! zugeordnet. Die Punktzahl einer Kategorie
ist etwa doppelt so hoch, wie die Punktzahl der nichsttieferen Kategorie. Fiir jede Diagnose
werden die Punkte, die Regeln mit zutreffender Vorbedingung laut ihrer Kategorieeinteilung
haben, addiert (Pro ~ und Kontra-Regeln werden getrennt behandelt). Damit erhilt man eine
Grundbewertung.

Danach wird die Pradisposition einer Diagnose errechnet. Dazu werden die Apriori-Wahr-
scheinlichkeit der Diagnose (die in Form einer Punktkategorie angegeben wird) und die Punkt-
kategorien spezifischer Pradispositions-Regeln summiert.

Die Pradisposition wird mit der Grundbewertung zu einer Gesamtbewertung verrechnet.
Gemafl dieses Wertes wird entschieden, ob eine Diagnose ins Working-Memory aufgenommen,
etabliert oder ausgeschlossen wird.

Zum SchluB einer Sitzung iberprift MED2 mittels kausaler Regeln, ob alle Symptome durch
die hergeleiteten Enddiagnosen erklart werden koénnen. Falls das nicht der Fall ist und es Dia-
gnosen gibt, die relativ gut bewertet, aber nicht etabliert sind, und die die noch unerklirten
Symptome erklaren kénnen, dann werden diese Diagnosen etabliert.
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Das genaue Verrechnungsschema kann in [Pup87] auf Seite 140 ff. nachgelesen werden.

Differentialdiagnostik: MED2 betrachtet nur die Diagnosen als Differentialdiagnosen, die
bei der Erstellung des Diagnosesystems als solche gekennzeichnet wurden. Dadurch bleibt die
Moglichkeit, mehrere Diagnosen zu stellen, erhalten, da innerhalb jeder Menge von Differenti-
aldiagnosen die beste Diagnose ermittelt wird.

Eine Differentialdiagnose wird dann etabliert, wenn sie erheblich besser bewertet wird, als
die mit ihr konkurrierenden Differentialdiagnosen, und einen bestimmten Punkte-Schwellwert
iiberschreitet.

Diagnostischer Mittelbau: Er wird in MED2 durch die einfachen Symptomvorverarbeitun-
gen direkt nach der Datenerfassung und durch die Verfeinerung von Grobdiagnosen zu Fein-
diagnosen (Enddiagnosen) realisiert. Zu diesem Zweck sind neben Symptom-Diagnose-Regeln
auch Diagnose-Diagnose-Regeln realisiert.

Nichtmonotonie: Neben den probabilistischen Regeln, die Punkte fiir oder gegen eine Dia-
gnose verteilen, sind auch nicht-monotone Ableitungen méglich. Zu diesem Zweck sind Regeln
mit Ausnahmen reprisentiert. Diese Regeln feuern, wenn ihre Vorbedingungen erfiillt sind und
keine der Ausnahmen bekannt ist.

Wird eine Ausnahme erst im Nachhinein bekannt, so mufl der falsche SchluBf mit allen seinen
Konsequenzen revidiert werden. Dazu wird die Belief-Revision-Komponente benutzt.

Einbezug der Zeit: MED2 rechnet simtliche Zeitbeziige von der vorhergehenden Sitzung zur
aktuellen Sitzung hin um. Bei Anderungen der Symptomwerte werden die alten Werte gerettet
und Regeln aktiviert, die die Geschichte des Symptoms auswerten.

Notfalldiagnostik: Eine kritische Situation kann in MED2 durch eine hohe Prioritit ausge-
zeichnet sein, die auch bei relativ geringem Verdacht vorrangig untersucht wird. Falls diese
Diagnose etabliert wird, werden die entsprechenden TherapiemaBnahmen sofort ausgedruckt.
Um die Bearbeitung zusitzlich zu beschleunigen, gibt es spezielle Notfall-Questionsets, die bei
Erkennen des Notfalls aktiviert werden, und nur die jeweils wichtigsten Symptome erfassen.

Wertung und Einsatz

Was MED2 besonders auszeichnet, ist die Vielfalt der realisierten Konzepte (Bausteine), die
in Kapitel 3.1 vorgestellt worden sind. Auch die allgemeinen Anforderungen aus Kapitel 2.1
wurden alle in Betracht gezogen. Die Fahigkeit, mehrere Fehler zu erkennen, wurde durch
die Beschrinkung der Differentialdiagnostik auf Gruppen von Diagnosen realisiert (natiirlich
unterliegt diese Fahigkeit den Einschrankungen, die von der heuristischen Diagnostik allgemein
auferlegt sind (siehe Kapitel 2.2)).

Diese Vielfalt gewihrleistet eine gewisse Variabilitat, die MED2 fiir unterschiedliche Anwen-
dungsbereiche geeignet erscheinen 1aBt. Beispiele fiir die Verwendung von MED2 sind die
Expertensysteme TADIS [BW88] (dient zur Schadensfritherkennung und Fehlerdiagnose bei
schnellaufenden Industriegetrieben (Turbogetriebe), die z. B. in Kraftwerken und Schiffen ein-
gesetzt werden), EFFEKT [NP88] (macht Vorschlige zur Behebung von Fehlern bei der Form-
gebung von Elastomeren (z. B. Gummidichtungen), vor allem beim Spritzgiefen) und DAX
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[MLESS] (dient als Qualitatssicherungskomponente fiir die Automatikgetriebefertigung).

3.2.2 MegaFilEx

Das heuristische Expertensystem MegaFilEx (siehe [Kar89]) wird in der Endpriifung der Plat-
tenspeicher des Typs MegaFile!? der Firma Siemens eingesetzt.

MegaFilEx wurde mit der Expertensystemshell S.1 ([s1]) erstellt.

Den Kernpunkt des Diagnoseverfahrens bildet die Hypothesize-and-Test-Strategie.

Das Verfahren

Den Ablauf der Diagnose beschreibt das FluBdiagramm aus Abbildung 3.3.

Am Anfang erfolgt eine Eingabe durch den Benutzer, die den aufgetretenen Fehler beschreibt.
Aufgrund dieser Beschreibung erfolgt eine Hypothesengenerierung mittels sogenannter Aus-
wahlregeln. Diese feuern, wenn die Fehlerbeschreibung sich mit ihrem Bedingungsteil deckt.
Die feuernde Regel liefert eine Liste der mit dem Fehler assoziierten Verdachtshypothesen. Den
Verdachtshypothesen sind Wahrscheinlichkeiten zugeordnet.

IF Fehlersituation[aktuelle Diagnose] is fine_track fehler

THEN
Liste_der_Verdachtshypothesen[aktuelle_Diagnose] =

positionssignal_schwingt < 0.95 >,
lageabhaengiges_einfahrverhalten < 0.90 >,
zweiter_ueberschwinger_beim_einfahren_auf_zielzylinder < 0.85 >,
bremsstromreserve_nicht_ausreichend < 0.80 >,
nachschwingen_positionssignal < 0.75 >,
unsymmetrisches_einfahrverhalten < 0.70 >

Beispiel einer Auswahlregel

Die Hypothesen werden in der Reihenfolge ihrer Wahrscheinlichkeit iiberpriift. Die Uberpriifung
besteht darin, daB eine der Hypothese zugeordnete Testhierarchie durchlaufen wird. Muf die
Hypothese aufgrund der Testergebnisse verworfen werden, so wird die nachstwahrscheinliche
Hypothese iiberpriift. Konnte sie bestatigt werden, so wird die Liste der Fehlerursachen um
die mit der_Hypothese assoziierte Fehlerursache erweitert. Die Liste der Verdachtshypothesen
wird gegebenenfalls modifiziert (z. B. kann eine Verfeinerung der Fehlerursache zugefiigt wer-
den). Neben den Ergebnissen ,Hypothese bestatigt“ und ,Hypothese verworfen“ kann auch
das Ergebnis ,,Hypothese unterbrochen“ erzeugt werden. Dies geschieht, wenn bei einem Test
eine unerwartete Fehlersituation auftritt (was durch fehlerhafte Testdurchfiihrung in der An-
wendungsdomine Festplatten leicht passieren kann). In diesem Fall fordert das System eine
Beschreibung der neuen Fehlersituation an. Wenn es moglich ist, dann wird die Diagnose nach
Wiederholung des Tests normal fortgesetzt. Im anderen Fall miissen neue Verdachtshypothe-
sen generiert werden, und dem neuen Fehler mufl nachgegangen werden. Sind alle Hypothesen

10Das MegaFile ist ein Festplattenspeicher.
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Abbildung 3.3: Das Diagnoseverfahren von Megal'ilEx
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tiberpriift worden, so muf} jede Fehlerursache der Fehlerursachenliste auf Plausibilitit gepriift
werden, da aufgrund einer fehlenden Belief-Revisionskomponente einmal etablierte Diagnosen
nicht zuriickgezogen werden konnten. )

Ausgegeben werden Reparaturvorschlige. War die Reparatur erfolglos, so muf eine Folgesit-
zung stattfinden, wobei die bisherigen Reparaturmafinahmen beriicksichtigt werden.

Wertung und Einsatz

Megal'ilEx verwendet ein relativ einfaches Diagnoseverfahren, bei dem viele kategorische Regeln
und einfache Testhierarchien verwendet werden.

Dies muf} jedoch kein Nachteil sein, da MegaFilEx keine Shell ist, sondern speziell auf dieses
Anwendungsgebiet zugeschnitten wurde. Die fehlende Notfalldiagnostik fillt z. B. sicher nicht
ins Gewicht, da eine defekte Festplatte keinen weiteren Schaden anrichten kann.

Die wichtige Fahigkeit der Diagnose von Mehrfachfehlern ist vorhanden, da trotz etablierter
Hypothesen die gesamte Liste der Verdachtshypothesen abgearbeitet wird. Wiinschenswert
wire eine Belief-Revisionskomponente, die die Plausibilititskomponente ersetzen kénnte.

Das System befindet sich im produktiven Einsatz und wird in [Kar89] beschrieben. Informa-
tionen zu S.1 konnen [s1] entnommen werden.

3.2.3 Xfrac

Das heuristische Expertensystem Xfrac (siehe [FCJ88]) basiert (wie MegaFilEx auch) auf dem
Tool S.1 (siehe [s1]). Es wurde erstellt, um metallische Bruchstellen diagnostizieren zu kénnen.
Zunachst leistet es nur eine Klassifikation einer Bruchstelle, d. h. es stellt fest, welche Art Bruch
vorliegt (z.B. Ermiidungsbruch). Um die Bruchursache feststellen zu konnen, muB das System
erweitert werden. Diese Erweiterung ist laut [FCJ88] geplant.

Das auffallende an Xfrac ist, dafl eine Inferenzhierarchie der Héhe zwei benutzt wird, die
durch eine Divide-and-Conquer-Strategie kontrolliert wird, wiahrend auf jeder Ebene eine
Art Hypothesize-and-Test-Strategie!! realisiert ist. Die Voraussetzungen fiir die Divide-and-
Conquer-Strategie sind dadurch gegeben, dafl jede Zone unabhingig von anderen Zonen klas-
sifiziert werden kann.

Das heuristische Verrechnungsschema ist dhnlich zu dem von MYCIN.

Das Verfahren

Wie in Abbildung 3.4 dargestellt, wird eine Bruchstelle in mehrere charakteristische Bruchzonen
eingeteilt. Nun gilt es zunichst, den Typ jeder Bruchzone festzustellen. Ist dies geschehen, so
wird aus den verschiedenen Bruchzonentypen der Typ der Bruchstelle synthetisiert.

Das Wissen der Experten ist auf mehrere Wissensbanken verteilt. Beispielsweise gibt es eine
Wissensbank zur Zonentyp-Bestimmung in Abhangigkeit von der Oberflichenbeschaffenheit,

1151 verwendet eine Backward-Reasoning-Strategie, die jedoch fiir Xfrac in eine Hypothesize-and—Test—
Strategie umgewandelt wurde.
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eine Wissensbank zur Zonentyp-Bestimmung in Abhingigkeit von den auf der Bruchstelle la-
stenden Gewichten oder auch eine Wissensbank zur Bestimmung der Bruchstelle in Abhingig-
keit von den Ergebnissen der Zonenanalyse. In jeder Wissensbank finden sich drei Regeltypen
wieder: suggest—, confirm— und refute-Regeln. »
Suggest-Regeln dienen zur Hypothesengenerierung, confirm- und refute-Regeln zur Hypothe-
sendiskriminierung.

Algorithmus

1. Eingabe
Eingabe der charakteristischen Merkmale der Bruchstelle durch den
Benutzer (spater vielleicht einmal iber eine Video Disc). Merkmale
sind Anzahl, Grofie, Form und relative Lage der Bruchzonen.

2. Hypothesengenerierung (Ebene 2 der Inferenzhierarchie)
Fuer jede Bruchzone werden Hypothesen ueber den Zonentyp generiert.
(suggest-Regeln) .

3. Hypothesendiskriminierung(1) (Ebene 2 der Inferenzhierarchie)
Existieren mehr als eine Hypothese fiir eine Zone, so wird selektiv
mehr Information iber Oberflachencharakteristika, Lasteinfliisse,
Materialeigenschaften und Umgebungseinfliisse angefordert (confirm-
regeln).

4. Hypothesendiskriminierung(2) (Ebene 2 der Inferenzhierarchie)

Cen ni:j &-;dtr

(refute-Regeln).

5. Synthese der Zonentypen (Ebene 1 der Inferenzhierarchie)
Die Schritte der Hypothesengenerierung und -diskriminierung werden auf
der Basis der Zonentypen wiederholt, um den globalen Bruchtyp festzu-
stellen. Gegebenenfalls werden mehrere Alternativen ausgegeben.

Wertung und Einsatz

Positiv ist zu bemerken, daB Xfrac zwei Konsultationsmodi verwendet. Der Standardmodus
ist fiir den nicht mit Xfrac vertrauten Benutzer gedacht. Xfrac ibernimmt die Initiative und
die Diagnose lauft gemaB obigem Algorithmus ab. Im ezperienced user mode dagegen liegt die
Initiative beim Benutzer. Er kann gré8tenteils bestimmen, welche Zonen er untersuchen will,
auf welche Wissensbanken zuriickgegriffen werden darf und welche Regeltypen benutzt werden
sollen.

Die mit der bisherigen Version von Xfrac durchgefiihrten Tests zeigten, daBl das System in fast
allen Fillen die Bruchstelle richtig klassifiziert. Da das System zum Zeitpunkt der Veréffentli-
chung von [FCJ88] noch nicht die intendierte Fahigkeit der Diagnose der Bruchursache hatte,
und auch noch andere Erweiterungen geplant waren, befand es sich seinerzeit noch nicht in
industriellem Einsatz.

rc}.t— |
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3.2.4 Z-11

Nachdem bisher eher traditionelle heuristische Systeme vorgestellt worden sind, soll mit Z-11
eine Expertensystemshell vorgestellt werden, die einen ginzlich neuartigen Aspekt integriert.
In Kapitel 2.2 wurden als Charakteristika heuristischer Diagnosesysteme die mit Wahrschein-
lichkeiten behafteten Assoziationen zwische Symptomen und Diagnosen beschrieben. Die dar-
gestellte Unsicherheit gilt der Stirke der Beziehung. Die beteiligten Objekte dagegen sind
eindeutig, was ihre Bedeutung anbelangt.

Herrscht Unklarheit iber die Definition eines Objektes, so handelt es sich bei dem Wissen iiber
das Objekt um unscharfes Wissen!?.

Beispiel fiir unsicheres Wissen:
~ Der Hut ist blau. (0.8)

Die intendierten Bedeutungen der Komponenten des Satzes sind eindeutig. Es herrscht jedoch
Unsicherheit dariiber, ob der Fakt wirklich zutrifft.

Beispiel fiir unscharfes Wissen:
— Der Himmel ist beinahe blau.

Es ist sicher, da der Himmel beinahe blau ist. Wie aber ist der Begriff ,beinahe“ aufzufas-
sen? Ist der Himmel zu 90% blau oder zu 95% blau oder gar nur zu 80%? Die Interpretation
solch unscharfer Begriffe ist von Mensch zu Mensch verschieden. Aus diesem Grunde ist jedem
unscharfen Begriff eine Funktion zugeordnet. Diese Funktion ordnet jedem Objekt aus ihrem
Definitionsbereich eine reelle Zahl aus dem Intervall [0,1] zu, die angibt, inwieweit das Objekt
unter die intendierte Bedeutung des unscharfen Begriffes fillt. Nimmt man als Beispiel den
unscharfen Begriff ,starkes Fieber“, so kénnte die zugehdrige Funktion 38° auf 0.1 abbilden,
40° dagegen auf 0.99.

Z-11 erlaubt die Darstellung sowohl unsicheren als auch unscharfen Wissens.

Genauso wie Unsicherheiten ein Schema zu ihrer Verrechnung erfordern, so miissen auch Sche-
mata zur Verrechnung von Unscharfen gegeben sein. Das in Z-11 verwendete Schema zur
Verrechnung der Unscharfe kann in [LWL89] nachgelesen werden. Das Schema zur Verrech-
nung von Unsicherheiten ist MYCIN-dhnlich. Nihere Informationen iiber unscharfes Wissen
konnen [Ric89] entnommen werden.

Z-11 kann auch Wissen verarbeiten, da sowohl unsicher als auch unscharf ist. Es ist sogar
moglich, unscharfe Unsicherheiten zu reprisentieren.

Beispiel fiir simultanes Vorkommen von Unschiarfen und unsicheren Unschirfen:

- Falls das Klausurergebnis zufriedenstellend ist, fihrt Johannes vielleicht in Urlaub (circa

0.8)

12Man spricht auch von fuzzy knowledge.
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Das Verfahren

Z-11 verwendet eine gewShnliche Backward-Reasoning-Strategie. Das SchluBfolgern beginnt,
in dem die Regeln gesucht werden, deren SchluBfolgerungen mit dem aktuellen Ziel'® iiber-
einstimmen. Jede dieser Regeln wird betrachtet. Sind die Vorbedingungen bekannt, kénnen
Unsicherheiten und Unschérfen propagiert werden. Sind sie nicht bekannt, so werden unbe-
kannte Vorbedingungen zu neuen Zielen deklariert, etc. .

Wertung und Einsatz

Die Fahigkeit, sowohl unsicheres, als auch unscharfes Wissen verarbeiten zu kénnen, verleiht
Z-11 eine grofle Flexibilitat und Machtigkeit bei der Akquirierung und Reprisentation von
Wissen. Der entsprechende Experte ist nicht mehr dazu genétigt, seine unscharfen Aussagen
durch ,prazise“ Unsicherheiten zu ersetzen, die aber nicht die Intention der unscharfen Aussage
treffen. Auch die Akzeptanz durch Benutzer und Experten wird durch diese Fahigkeit erhéht.
Das menschliche Denken kann mittels Unschérfen exakter nachgebildet werden.

Die Expertensystemshell Z-11 wurde durch Erzeugung einiger Expertensystem-Prototypen fiir
unterschiedliche Anwendungsbereiche (nicht nur Diagnose) getestet und nicht beanstandet. Ein
Einsatz im kommerziellen Bereich stand zum Zeitpunkt der Versffentlichung von [LWL89] noch
aus.

3.2.5 QUASIMODIS

Das von Robert Rehbold erstellte und in [Reh91] beschriebene funktional-modellbasierte Dia-
gnosesystem QUASIMODIS verwendet eine qualitative, flache, dynamische und komponenten-
orientierte Modellierung seiner Diagnoseobjekte.

Ein zu modellierendes Gerat wird nicht iiber Differentialgleichungen'4, sondern mittels Ursache—
Wirkung-Kausalbeziehungen beschrieben. QUASIMODIS kann nicht als stand-alone System
eingesetzt werden, da eine Komponente zur Hypothesengenerierung und zur Dialogfiihrung mit
dem Benutzer fehlt. Es wird erwartet, daB8 eine heuristische Komponente QUASIMODIS mit
Verdachtshypothesen und Benutzereingaben versorgt. Die bemerkenswerten Komponenten von
QUASIMODIS sind die Verhaltensgenerierung und Reprisentation in einem Graphen und die
Methoden zur Uberprﬁfung und Diskriminierung von Hypothesen.

Das Diagnoseverfahren
Zusétzlich zum folgenden Algorithmus ist das Diagnoseverfahren in Abbildung 3.5 angegeben
(allerdings ohne Hypothesendiskriminierungskomponente).

Eingaben sind initiale Beobachtungen und Messungen am Diagoseobjekt und die von einer
ibergeordneten Komponente erzeugten Fehlerhypothesen.

13Ein Ziel kann eine Diagnose oder eine Zwischendiagnose sein.
4Differentialgleichungen werden in der Regel dazu benutzt, physikalische Prozesse zu beschreiben.
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1. Erzeugung der Fehlermodelle
Mit den Fehlerhypothesen Fj...F, werden aus dem
Modell des korrekt arbeitenden Gerdtes die Fehlermodelle
Mpg, ... MF, erzeugt. »

2. Simulation
Mit jedem Fehlermodell wird von einem gegebenen Startzustand
Zstart (gehort zu den initialen Beobachtungen) aus eine
Simulation gestartet.
Das Ergebnis jeder Simulation ist ein Verhaltensgraph V;.
(Die Knoten eines solchen Graphen reprasentieren Zustande,
die Kanten Zustandsiibergiange.)

3. Beschneidung der Graphen
Bei jedem Verhaltensgraph V,; werden die Pfade entfernt,
die nicht mit den Beobachtungen vertraglich sind.
Es entstehen die Graphen V.

4. Uberprifung der beschnittenen Graphen
Jeder der beschnittenen Graphen V] wird daraufhin getestet,
ob er noch mit den initialen Beobachtungen vertraglich ist.
Ist dies nicht der Fall, so wird die zugehdrige Hypothese F;
verworfen.
Sollte keine oder genau eine Hypothese iibrigbleiben, so wird
das Ergebnis zuriickgemeldet und die Diagnose beendet.

5. Hypothesendiskriminierung -
Alle noch nicht beobachteten potentiellen MefigréfSen werden
beziglich ihrer Diskriminierungskraft zwischen den verbliebenen
Hypothesen beurteilt. Zuziglich zur Diskriminierungskraft
werden noch Aspekte wie zum Beispiel der MefSaufwand berick-
sichtigt. Der Wert der ginstigsten Mefigrofie wird angefordert.
Nach der Eingabe der zusadtzlichen Beobachtung wird die Diagnose
bei Punkt 3 des Verfahrens fortgesetzt (GOTO 3).

Simulation: Im statischen Fall reicht es aus, fiir jedes Fehlermodell die Portbelegung, die sich
aufgrund der Verhaltensbeschreibung ergibt, zu berechnen. Im dynamischen Fall mu8 jeweils
ein ganzer Verhaltensgraph generiert werden.

Im folgenden wollen wir die vom Diagnosesystem durchgefiihrte Simulation beschreiben. Zu-
nichst sollen jedoch Zustinde und Zustandsiiberginge in QUASIMODIS erlautert werden.

Veranderbare Systemgrofen werden in Form von Variablen reprasentiert. Diese Variablen
koénnen diskret oder kontinuierlich sein. Diskrete Variablen dndern sprunghaft ihren Wert.
Kontinuierliche Variable dagegen dndern ihren Wert stetig iiber die Zeit; fiir sie wird automa-
tisch ihre Ableitung (Anderungsrate) modelliert. Dabei wird kein konkreter Wert berechnet,
sondern es wird festgestellt, ob der Wert der Variablen gleichbleibend, steigend oder fallend
ist. Kontinuierliche Variable werden also in der Form beschrieben, da8 sie sich in steigendem,
gleichbleibendem oder fallendem Zustand zwischen sogenannten Landmarks bewegen. Land-
marks unterteilen den Wertebereich einer Variablen. Sie markieren ,interessante“ Werte des
Wertebereichs. In Abbildung 3.6 ist ein Zustandsiibergang dargestellt. Zwei kontinuierliche Va-



KAPITEL 3. PRAKTISCHE UMSETZUNGEN

Fehler- Fehler-
hypothese - hypothese
T T
Modeil des korekt > Fehlermodell-Generator
arbeitenden Geraetes Mok
Modell MF 1 Modell MFn
eines Geraetes ... eines Geraetes
mit Fehler F1 mit Fehler Fn
v 4
Startzustand Zstart > Simulator
v v
Verhaltensgraph ... Verhaltensgraph
V1 fuer MF1 Vn fuer MFn
: | '
Kompatibilitaetspruefung
. {Graph-Beschneidung,
Beobachtungen > Graph-Uset fung)
beobachtungsver- beobachtungsver-
_ . traeglicher Verhal- ... traeglicher Verhal-
tensgraph V1° tensgraph Vn'

Abbildung 3.5: Diagnoseskizze der Hypotheseniiberpriifung von QUASIMODIS
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riablen verlassen ihre Landmarks. Ein Zustand speichert die Belegung von Variablen, d. h. ihren

Abbildung 3.6: Zustandsiibergang

qualitativen Wert relativ zu anderen Variablen und Landmarks. Abbildung 3.7 beschreibt einen
vollstindigen, abstrakten Verhaltensgraphen.

Bei jedem Simulationsschritt gibt es verschiedene Maoglichkeiten, aus dem aktuellen Zustand die
Menge der Nachfolgezustinde zu bestimmen. Durch Anwendung einer Regel kann ein Nach-
folgezustand bestimmt werden. Ist die Ableitung einer Variablen nicht durch die Anwendung
einer Regel zu bestimmen, so miissen alle Moglichkeiten als Folgezustinde in Betracht gezo-
gen werden (Wert bleibt gleich, steigt oder sinkt). Sind alle anwendbaren Regeln bearbeitet
worden und die Ableitungen der Variablen bestimmt, so kénnen Variableniibergénge simuliert
werden: Variablen kénnen ihr Niveau (Landmark) verlassen, das nachstgelegene erreichen oder
ihre Position beibehalten.

Die Simulation ist beendet, wenn jeder Pfad in einem stabilen Zustand endet oder einen Zykel
bildet. In allen Zustinden, die bei der Simulation erzeugt werden, miissen die fiir das Modell
festgelegten Constraints!® erfiillt sein.

15Neben den lokalen Constraints, die sich nur auf Objekte einer Komponente beziehen, kdnnen in QUASI-
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EV-n « EV-aut
EV-Fom oo Startknoten

S-Pos = an
TS-Pos = an
EV-in steigt
EV-out faeiit
EV-Flues steigt

EV-Fluss = Soll-Fluss
IT fuelit *

EV-Fluss > Soll-Fluss
IT = Enschait-Temp
TS-Pos = an

IT = Ausscheit-Temp

EV-in fasilt
EV-aut steigt
EV-Fluss faeit

EV-Fluss = Sol-Fluss
IT sawigt

EV-Fluss < Sol-Fluss
IT = Einacheit-Temp
TS-Pos = an

EV-in stigt

EV-out fasiit
EV-Fluss swigt

Abbildung 3.7: Abstrakter Verhaltensgraph, wie er von QUASIMODIS erzeugt wiirde. In den
Knoten sind nur die Variablen angegeben, deren Werte sich gegeniiber ihren Vorgingerknoten
geandert haben.
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Ergebnisse, die ,die Anwendbarkeit von QUASIMODIS fiir gréBere Modelle fraglich erscheinen
1aBt“ ([Reh91]).
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Jeweils interessierenden Teile (dies wiirde eine Fokussierungsmethode erfordern).

Bisher ist QUASIMODIS nur ein Prototyp. Seine Diagnosefahigkeiten geben (nach der Meinung
des Verfassers) Anla zur Hoffung, da8 die modellbasierte Diagnose in der industriellen Praxis
FuB faBt, sofern man die inharenten Effizienzprobleme beseitigen oder zumindest mildern kann.

3.2.6 MIMIC

Das funktional-modellbasierte Diagnosesystem MIMIC ([DK89]) weist groBe Ahnlichkeit zu
QUASIMODIS auf. Es modelliert ebenfalls dymamisches, qualitatives Wissen und simuliert
Gber die Erstellung von Verhaltensgraphen. Im Unterschied zu QUASIMODIS verwendet es
ein unabhéngiges Simulationssystem (Kuiper’s QSIM (siehe [Kui86])) und ist in der Lage,
selbstandlg (bzw. mit Hilfe von QSIM) Hypothesen zu generieren. Da MIMIC nur fiir die
onlme——Uberwachung (Momtormg) von Dlagnoseob jekten eingesetzt wird, d. h. es erhilt laufend

den. Die Hypotheseniiberpriifung von MIMIC funktioniert analog zu der von QUASIMODIS.

Das Diagnoseverfahren

Vor der eigentlichen Uberwachung werden (offline) mit Hilfe von QSIM qualitative Fehlermo-

delle simuliert (pathophysiologischer Aspekt). Aus den entstehenden Verhaltensgraphen werden
Symptom-Ursache-Regeln erzeugt.

Der folgende Algorithmus ist zusétzlich in Abbildung 3.8 skizziert.

1. Hypothesengenerierung
Zeigt das Diagnoseobjekt ein unerwartetes Verhalten, so werden die
offline erzeugten Regeln zur Hypothesengenerierung eingesetzt.

2. Erzeugung der Fehlermodelle
Mit den Fehlerhypothesen werden aus dem Modell des korrekt arbei-

dmrmAarm TNe o Arvn oy o ) I TR L ST TP DI . DL . I D I e
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Hypothesengenerierung
Beobachtungen > Fehlerhypothesen
v
Matching Modellerzeugung
4
v
berechnetes Verhalten < Qualitative Simulation
- mittels GSIM Fehlermodelle

Abbildung 3.8: Diagnoseskizze von MIMIC

Ein Kernpunkt des Verfahrens ist die Simulation mittels QSIM. Zwischen QSIM und der Si-
mulationskomponente von QUASIMODIS gibt es einige konzeptionelle Unterschiede. QSIM ist
mehr auf eine Zustandsmodellierung ausgerichtet. Die Regeln und komponenteniibergreifenden
Constraints der Verhaltensmodelherung von QUASIMODIS fehlen. Dies, und das Vorgehen,

yhhinginAicsh fon

y

straints zu beschneiden (QUASIMODIS priift sofort nach der Generierung von Folgezustinden),
fithrt zu wild wuchernden Verhaltensgraphen. Diese Graphen beinhalten viele Pfade, die ein in
der Realitit nicht mégliches Verhalten beschreiben.

Die Modellierung mit QSIM erfordert vom Benutzer die genaue Kenntnis samtlicher Einfliisse
auf eine Variable, da QSIM quantitative Differentialgleichungen erwartet, die dann mit Hilfe
von arithmetischen Constraints in ein System von qualitativen Constraints umgesetzt werden.
QSIM ist im Gegensatz zu QUASIMODIS in der Lage, wihrend einer Simulation neue Land-
marks zu erzeugen. Dadurch kdnnen monoton wachsende oder fallende Oszillationen (Bspl.:
Ausschwingverhalten einer Feder) erkannt werden.. Dies kann aber auch dazu fithren, da QSIM
nicht terminiert.

Wertung und Einsatz

QSIM ist ein relativ universelles Simulationswerkzeug und nicht (wie QUASIMODIS) spezi-
ell auf die Diagnose ausgerichtet und deshalb auch weniger dafiir geeignet. Obwohl die von
QSIM erzeugten Verhaltensgraphen sehr viele iiberfliissige Pfade enthalten, kann MIMIC diese
Simulationskomponente dennoch brauchbar nutzen. Das liegt daran, da MIMIC auf perma-
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nente Uberwachung von Sensordaten ausgerichtet ist. Dadurch werden stets nur iiberschaubare
Teilstiicke des Verhaltensgraphen simuliert, da nicht-realisierte Verhaltensweisen sofort durch
Vergleich mit den Sensordaten abgeschnitten werden. ]

Dadurch, dafB speziell fiir die Hypothesengenerierung Symptom-Ursache-Regeln erzeugt wer-
den, entfallt der Vorzug funktionaler Diagnosesysteme, jeden durch eine Modellinderung simu-
lierbaren Fehler erkennen zu konnen. Insbesondere die Fahigkeit, Mehrfachfehler erkennen zu
konnen, leidet bei dieser Art der Hypothesengenerierung. Da es sich bei MIMIC jedoch um
ein online-diagnostizierendes System handelt, ist eine effiziente Hypothesengenerierung iiber
Symptom-Ursache-Regeln geeignet.

Leider ist iiber die industrielle Anwendung dieses interessanten Diagnosesystems nichts bekannt.

3.2.7 Das Diagnosesystem von Davis

Das funktional-modellbasierte Diagnosesystem von Davis ([Dav84]) dient zur Diagnose einfa-
cher digitaler Hardware. Die Diagnoseobjekte sind auf mehreren Abstraktionsebenen model-
liert, d. h. im Gegensatz zu QUASIMODIS wird hierarchisches Wissen zur Diagnose verwendet.
Die Modellierung ist zudem komponentenorientiert und statisch. Gearbeitet wird mit quanti-
tativen Werten.

Besonderes Augenmerk bei der folgenden Beschreibung soll der (bei QUASIMODIS fehlenden)
Hypothesengenerierung gelten. Die iibrigen Komponenten des Verfahrens sind ,klassisch“ und
werden anhand des Algorithmus erlautert.

Riickkopplungsschleifen konnen nicht behandelt werden. Deshalb ist das System auch nicht
in der Lage, Schaltwerke zu diagnostizieren. Die Anwendung ist auf einfache Schaltnetze be-
schrankt.

Das Diagnoseverfahren

1. Fehlerfeststellung
Mit dem Modell und den Eingabewerten des Diagnoseobjektes wird
eine Simulation durchgefiihrt. Dazu werden die Eingaben mittels
gerichteter Constraints durch die Komponenten des Modells bis
zu den Ausgabeports propagiert. Das Ergebnis wird mit den Ergeb-
nissen des realen Falles verglichen. Treten Diskrepanzen auf,
so liegt ein Fehler vor und es wird mit der Hypothesengenerierung
fortgefahren.

2. Hypothesengenerierung (singulire Komponentenfehler)

2.1 Fir jede Diskrepanz zwischen dem Simulationsergebnis und den
Ergebnissen des Diagnosefalles wird durch Rickwartspropagierung
die Menge aller Komponenten gebildet, die an der Berechnung der
fehlerhaften Werte beteiligt waren.

2.2 Die so erhaltenen Komponentenmengen werden geschnitten. Das Er-
gebnis liefert die Menge der verdachtigen Komponenten dieser
Abstraktionsebene.



KAPITEL 3. PRAKTISCHE UMSETZUNGEN 78

3. Hypotheseniiberpriifung
Die verdachtigen Komponenten werden einzeln iberprift: Dazu
wird der betroffene Constralnt einer Komponente aufgehoben (Con—

- . N

Simulation gestartet. Konnen die realen Symptome mittels der Simu-
lationsergebnisse erklart werden, so ist die Modellanderung kon-
sistent und wird als plausibel betrachtet.

4. Hypothesendiskriminierung
Gibt es mehrere plausible Hypothesen, so konnen Messungen von Vari-
ablen vorgeschlagen werden, fir die die Hypothesen unterschiedliche
Vorhersagen machen. Bleibt eine Hypothese iibrig, so wird die zuge-
horige Komponente auf der nachsttieferen Abstraktionsebene unter-
sucht.

Hypothesengenerierung: Es gibt fiir das Diagnosesystem mehrere Arten von Fehlern. Die
wichtigsten sind singulire Komponentenfehler, singulare Briickenfehler (Kurzschlu benachbar-
ter Leitungen) und multiple Komponentenfehler.

Diese Fehlerarten werden in der Reihenfolge ihrer Wahrscheinlichkeit verdachtigt (diese ent-
spricht obiger Aufzdhlungsreihenfolge). Bevor Fehler einer neuen Fehlerart gesucht werden,
werden samtliche Hypothesen der vorherigen Fehlerart auf allen Abstraktionsebenen iiberpriift.
Um fiir Briickenfehler effizient Hypothesen generieren zu kénnen, reicht das funktionale Wissen
nicht aus. Deshalb verfiigt das Diagnosesystem iiber eine Reprasentation der physikalischen
Anordnung der Hardware. Mittels dieser Anordnung kann es {iberpriifen, welche Leitungen
benachbart sind.

Die Generierung von Hypothesen, die Mehrfachfehler darstellen, erfolgt, in dem aus der Menge
aller Komponenten, die auf dem Pfad zu fehlerhaften Ausgingen gefunden wurden, alle 2-Tupel,
3-Tupel etc. generiert werden.

Wertung und Einsatz

Die statische Modellierung vereinfacht die Diagnose verglichen mit der dynamischen Model-
lierung in QUASIMODIS erheblich. Das Modell des Diagnoseobjektes reicht zur Diagnose
aus. Die Erzeugung und Beschneidung von Verhaltensgraphen ist nicht erforderlich. Der An-
wendungsbereich der Diagnostik einfacher digitaler Hardware erweist sich fiir die funktionale

Dlagnose als geelgnet da Hardware vollstindig (und damit ohne Informationsverlust) model-
: o AVl k£ N cand Il Danabalndiiine nas £f Aivitala Wartn
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ist nicht optimal, da alle auf dem Weg von der Eingabe zur Ausgabe liegenden Komponen-
ten verdachtigt werden kénnen, d. h. keine weitergehende Beschrinkung vorgenommen wird.
Ferner ist die Menge der zu verdachtigenden Mehrfachfehler von exponentieller Komplexitit
(Davis gibt jedoch an, daB bei realen Anwendungen die Anzahl der Hypothesen relativ gering
bleibt).

Verbesserte Fortsetzungen der im Davis-System genutzten Konzepte finden sich bei [Ham88],
[dKW89](GDE) und [DHS8].

Ein konkreter Einsatz des Diagnosesystems von Davis ist nicht bekannt geworden.

3.2.8 ARTEX

Das von der Siemens AG entwickelte Expertensystem ARTEX dient zur Endkontrolle soft-
waregesteuerter Tondurchschaltesysteme. Auch wenn einige heuristische Konzepte zu erkennen
sind, so ist es in seiner Grundhaltung ein modellbasiertes Diagnosesystem, da sich die Diagnose
auf ein Modell des Diagnoseobjektes (Anlagenmodell und abstrakte Darstellung von Signal-
, Kontroll- und Versorgungsfliissen) stiitzt. Die heuristischen Aspekte spiegeln sich in der
Verwendung von Certainty-Factors und Regeln zur Auswertung von MeBergebnissen wider.
ARTEX stellt gegeniiber den bisher vorgestellten funktionalen Diagnosesystemen eine konzep-
tionelle Vereinfachung dar: Eine Simulationskomponente fehlt vollig. Stattdessen wird ein

Fehler durch zahlreiche Messungen eingekreist, indem Modellpfade ausgeschlossen werden. Die
verdiachtigste Baugruppe wird ausgetauscht.

Zeitaspekte und Hierarchien wurden nicht realisiert; es handelt sich also um eine statische,

flache Modellierung.

Das Diagnoseverfahren

1. Extraktion in Frage kommender Komponenten
Ermittlung aller Signalpfade und Baugruppen, die auf dem Weg
zvischen Eingang und Ausgang, an dem ein fehlerhaftes Signal
festgestellt wurde, liegen.

2. Durchfiihrung von Abhértests
Durch Abhoren des Signals an Abhorpunkten des Nutzsignalpfads
wird der Bereich des Signalpfads eingeschrankt, in dem die Feh-
lerquelle liegen kann. Abhortests bestehen darin, einen Test-
pfad herzustellen oder blofi zu verwenden und das Signal auszuwer-
ten.
Die vermutete Wahrscheinlichkeit der Fehlerhaftigkeit der
Teilpfade wird in Form von Certainty-Factors ausgedriickt.

3. Umlegung der Wahrscheinlichkeiten auf die Baugruppen
Die Wahrscheinlichkeiten der Teilpfade werden auf die betrof-
fenen Baugruppen umgelegt. Dabei gehen neben der Pfadwahr-

komponenteniibergreifenden Constraints zu verstehen.
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scheinlichkeit auch statistische Ausfallwahrscheinlichkeiten
der Baugruppen ein.

4. Durchfiihrung von baugruppenspezifischen Tests )
Folgende Tests stehen zur Verfiigung: Abfrage von defect
reports (nur bei Baugruppen, die mittels Selbsttests ihre eigenen
Baugruppen testen konnen), selection tests (es wird iber
Adressierung der Baugruppe getestet, ob sie iberhaupt vorhanden
ist).
Wurde mit den Tests ein Fehler festgestellt, so gilt die entsprechende
Baugruppe als sicher defekt. Wurden keine Fehler festgestellt, so
liefert dies eine nur schwache Evidenz dafiir, dafl die Baugruppe
korrekt funktioniert.

5. Austausch der am stirksten verdichtigten Baugruppe
Gibt es keine Baugruppe, die durch einen baugruppenspezifischen
Test als defekt gemeldet wurde, so wird die Baugruppe mit dem
hochsten Certainty-Factor und den geringsten Austauschkosten
ausgetauscht.

6. Erneutes Messen der bisher fehlerhaften Pfade
Gibt es immer noch fehlerhafte Pfade, so beginnt der Diagnose-
Reparatur-Zyklus von vorne.

Wertung und Einsatz

Das Diagnoseverfahren von ARTEX ist speziell auf das Tondurchschaltesystem CROSSMA-
TIC D zugeschnitten. Laut [FRH91] wurde besonderen Wert auf die Effizienz gelegt. Dies
wird zum Teil durch die bevorzugte Anwendung solcher Tests erreicht, die ohne Zutun von
Bedienungspersonal ablaufen kénnen. Ein weiterer Vorteil der automatischen Testerhebung ist
die dadurch erhéhte Benutzerfreundlichkeit.

Andererseits gibt es unndtige Verzdgerungen bei Mehrfachfehlern. Diese konnen nicht direkt
diagnostiziert werden. Es wird grundsatzlich immer zu einem Zeitpunkt nur eine Baugruppe
zum Austausch vorgeschlagen. Tritt immer noch ein Fehler auf, wird erneut ein Vorschlag
gemacht, etc. . Die fehlende Differentialdiagnostik fithrt zudem zu vielen unnétigen Austausch-
operationen, da bei relativ gleich verdichtigen Hypothesen keine Diskriminierungsphase gestar-
tet wird, sondern einfach die absolut hdchstbewertete Diagnose gestellt wird.

Diese Mingel bei der Hypotheseniiberpriifung und —diskriminierung riihren im Endeffekt daher,
daB eine Simulationskomponente fehlt. Die stattdessen eingefiihrten Certainty-Factors werden
zu wenig genutzt, so daB die Ergebnisse weder objektivierbar noch verlaSlich sind.

Das Verfahren setzt zudem voraus, daB an den erforderlichen Stellen MeBpunkte gesetzt wer-
den koénnen. Ohne diese Voraussetzung wire eine verniinftige Fehlereingrenzung géinzlich
unmoglich.

Insgesamt gesehen mag das Verfahren fiir diesen speziellen Anwendungsbereich brauchbar sein,
anderen komplexeren Bereichen wird es nicht geniigen.

Das Expertensystem ARTEX wurde von der Siemens AG erstmals im Juli 1989 zusammen mit
dem Tondurchschaltesystem CROSSMATIC D eingesetzt.



KAPITEL 3. PRAKTISCHE UMSETZUNGEN 81

3.2.9 ESCORT

Das Diagnoseexpertensystem ESCORT (siehe [PST85]) dient (ihnlich wie MIMIC) zur Echt-
zeitkontrolle von Prozessen. Dazu benutzt es kausales Wissen iiber die ablaufenden, fehlerhaften
Prozesse. Es handelt sich also um ein prozeBorientiertes, pathophysiologisch-modellbasiertes
Diagnosesystem. Verwendet wird dynamisches Wissen, wobei (im Unterschied zu MIMIC und
QUASIMODIS) die Zeit explizit modelliert wird. Jeder Zusicherung (Hypothese) der Wissens-
basis ist die Verlaufshistorie ihrer Wahrheitswerte zugeordnet. Dadurch kénnen auch zuriick-
liegende Ereignisse in den momentanen SchluBfolgerungsprozeB einbezogen werden.

Das Diagnoseverfahren besteht im Wesentlichen aus dynamischem Aufbau und Uberpriifung
eines Hypothesennetzwerkes. Wurzelknoten des Netzwerkes werden nur aufgrund von Vorfillen
(in der Regel Alarme) kreiert.

Die Verbindung zwischen zwei Knoten des Netzwerkes stellt die Kausalbeziehung zwischen ih-
nen dar. Ein Teil eines Hypothesennetzwerkes einer Beispielanwendung (Nordseedlplattform)
ist in Abbildung 3.9 dargestellt.

Der groe Unterschied zu dem allgemeinen Diagnoseverfahren aus Kapitel 2.2 besteht in der
Richtung der SchluBifolgerung. Normalerweise versuchen pathophysiologische Diagnosesysteme,
mittels verdéchtigter Fehlerursachen die aufgetretenen Symptome zu simulieren. Hier jedoch
wird von Symptomen auf Ursachen geschlossen. Dazu werden Regeln benutzt, die zu Objekten
einer ebenfalls in ESCORT reprasentierten Objekthierarchie gehdren!”.

Diese Vorgehensweise erinnert stark an die Vorgehensweise heuristischer Systeme.

Das Diagnoseverfahren

Der folgende Algorithmus soll den Aufbau des Hypothesennetzwerkes illustrieren. Dabei soll
angenommen werden, da8 vorher ein Alarm aufgetreten ist, und das Netzwerk schon teilweise
aufgebaut wurde. Ein von einem Vaterknoten generierter Nachfolgerknoten muB wie folgt
bearbeitet werden:

1. Es mufl getestet werden, ob die Zusicherung (fiir die der Kno-
ten steht) wahr ist oder nicht. Dazu werden Regeln verwendet, die

mii tJigg xgn der Zusicherung refarenziarten Nhiakt aseazijavt eind, —

p -_——————————————————————————————————————————————————————

Das referenzierte Objekt ist bei der Komponentenbeschreibung des
Diagnoseobjektes zu finden.
Verwendet wird eine dreiwertige Logik (der Wert einer Zusicherung
kann ,,wahr‘‘, ,,falsch‘‘ oder ,,unbekannt‘‘ sein).

2. Es muB festgestellt werden, ob es sich bei der Zusicherung um
einen terminalen Knoten handelt, oder ob es weiterer Untersuchungen
bzgl. ihrer Ursachen bedarf. Auch hierfir gibt es Regeln, die bei
dem referenzierten Objekt zu finden sind.

3. Ist die Zusicherung falsch, oder handelt es sich um einen terminalen
Knoten, so stoppt die Behandlung dieses Pfades des Netzwerkes.
Wenn nicht, so werden mit einer dritten Regelmenge, die auch bei dem

17"Die Objekte dieser Hierarchie beziehen sich auf einzelne Komponenten des zu diagnostizierenden Systems.
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referenzierten Objekt zu finden ist, potentielle Begrindungen (Nach-
folgerknoten) fiir die Zusicherung generiert. Auf jede Begriindung
mufl wiederum dieser Algorithmus angewendet werden.

Ebenso, wie stindig wihrend der Uberwachungszeit Knoten generiert werden, kénnen sie
auch wieder geloscht werden. Die Zusicherungen des Hypothesennetzwerkes werden periodisch
iberpriift. Falls der Wahrheitswert einer Zusicherung sich auf ,falsch“ indert, wird der ent-
sprechende Knoten — sofern er keinen Vater hat — geldscht. Die Kinder eines geldschten
Knotens werden auf die gleiche Art und Weise iiberpriift. Damit wird im Prinzip ein einfacher
Mechanismus zur Riicknahme von Schluffolgerungen realisiert.

So kann der Benutzer von ESCORT stéandig verfolgen, welche Ursache ein Fehleralarm hat, ob
er ignoriert werden kann oder ob eingegriffen werden muS8.

Wertung und Einsatz

Das von ESCORT realisierte Diagnoseverfahren ist im Vergleich zu QUASIMODIS und MIMIC
weniger komplex, da nur ein Graph existiert und eine Hypothesengenerierung praktisch entfallt.
Das aus auftretenden Alarmen entstehende Netzwerk ist zielgerichteter als die Simulationen der
beiden funktionalen Diagnosesysteme, da diese jedes denkbare Verhalten, das ihre Constraints
gestatten, erzeugen. Dafiir bleibt die Ausdrucksstirke von ESCORT auf das explizit durch
Regeln formulierte Verhalten beschrankt.

Die Effizienz (besonders wichtig bei Echtzeitsystemen) der Grapherzeugung und Wartung wird
davon abhingen, wie breit die Facherung des Graphen wird und ob der Wahrheitsgehalt der
Zusicherungen bestimmt werden kann oder unbekannt bleibt (Knoten, bei denen der Wahr-
heitswert der entsprechenden Zusicherung ,wahr“ oder ,unbekannt“ ist, miissen expandiert
werden). Damit ist die Effizienz stark an die Anwendungsdomaine gebunden.

ESCORT ist nicht in der Lage, die bei komplexen Anwendungen auftretenden Unsicherheiten
einzubeziehen. Zusatzlich behandelt das System die Kausalitdten wie logische Schlufifolgerun-
gen. Dies ist bei den hier verwendeten Kausalititen jedoch nicht immer zuldssig: Ein Objekt A
erklart ein Objekt B, es bedingt es laut der hier zugrunde liegenden Semantik nicht notwendi-
gerweise. Dennoch werden Wahrheitswerte zu Knoten mit bisher unbekannten Zusicherungen
propagiert!

Um komplexe Anwendungsgebiete abdecken zu konnen, sollten diese Unzulanglichkeiten aus-
geraumt werden. .

Bis zum Zeitpunkt der Veréffentlichung von [PST85] wurde ESCORT nur auf weniger komplexe
Anwendungsgebiete beispielhaft angesetzt. Ein industrieller Einsatz war geplant.

3.2.10 Die Diagnosesysteme PATDEX und PATDEX/2

Es sollen die fallbasierten Diagnosesysteme PATDEX und PATDEX/2 vorgestellt werden.
Wihrend PATDEX ein stand-alone-System ist, ist die Weiterentwicklung PATDEX/2 in die
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[Set pointtoo hign | F ] { Low pressure difference | U | Control valve stuck | U |

{High pressure (vx2) | U |
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Abbildung 3.9: Von ESCORT generiertes Hypothesennetzwerk: Die Buchstaben hinter jeder
Zusicherung eines Knotens beziehen sich auf den Wahrheitsgehalt (T = wahr, F = falsch, U =
unbekannt). Die Zusicherungen eines Knotens gelten fiir den aktuellen Zeitpunkt, wenn kein

anderer Referenzzeitpunkt (in der Abbildung ,ref2“) angegeben ist.
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MOLTKE-Werkbank!® zur Diagnose technischer Systeme integriert, kann aber auch als stand-
alone-System eingesetzt werden. Die Beschreibung konzentriert sich auf PATDEX und wird
erst spater kurz auf PATDEX/2 eingehen.

Das Diagnosesystem PATDEX dient zur Diagnose von CNC-Bearbeitungszentren. Es handelt
sich um ein Case-Matching-System, d. h. es existieren keine Mechanismen, um die Losung
eines gefundenen Falles auf den aktuellen Fall anzupassen. Besonders auffillig ist, dal neben
dem bei fallbasierten Systemen iiblichen dhnlichkeitsbasierten Vergleich auch ein Vergleichsver-
fahren existiert, das auf der Basis von Erfahrungen arbeitet.

Erfahrungswissen wird in Form eines Erfahrungsgraphen reprasentiert. Dieser Graph beinhaltet
Informationen dariiber, welche Symptome bei bestimmten Situationen haufiger, bzw. seltener
auftreten und welche Situationen generell haufiger bzw. seltener vorkommen. Er wird sowohl
bei der Klassifikation als auch bei der Testauswahl verwendet.

Ein Knoten eines Erfahrungsgraphen besteht aus einer Situationsbeschreibung (diese besteht
aus einer Menge von Symptomen); eine Kante beschreibt den Ubergang zwischen zwei Situatio-
nen, wobei die Situation des Startknotens durch die Hinzufiigung eines durch die Kante symbo-
lisierten Symptoms in die Situation des Endknotens iiberfithrt wird. Zusatzlich ist jede Kante
mit einem Determinationsfaktor gewichtet, der beschreibt, wie wahrscheinlich der Ubergang
vom Start— zum Zielknoten ist. Die Blatter dieses gerichteten Graphens stellen die Enddiagno-
sen dar.

Die folgenden Mengen werden zur Definition des verwendeten AhnlichkeitsmaBes bendtigt:

E : Menge der erfiillten Symptome. Der Symptomwert in der Fallbeschreibung stimmt mit dem
aktuell gemessenen Wert iiberein. )

W : Menge der widerspriichlichen Symptome. Der Symptomwert in der Fallbeschreibung
stimmt nicht mit dem aktuell gemessenen Wert iiberein.

U : Menge der unbekannten Symptome. Diese Symptome sind in der Fallbeschreibung enthal-
ten, aber bisher vom System noch nicht erhoben worden.

N : Menge der redundanten Symptome. Diese Symptome wurden zwar erhoben, fehlen aller-
dings in der Fallbeschreibung.

|E| - 2|W| - 3|U| — 3|N|
|Sit| + |U|

sim(Sit,Cy) =

Es handelt sich bei dem gewihlten AhnlichkeitsmaB um ein symmetrisches Ma8, da sowohl
positive als auch negative Symptomiibereinstimmungen in der Menge E zusammengefafit sind
(und damit natiirlich gleich gewichtet sind). Die Wahl gerade dieses Ahnlichkeitsmafles kann
nur dadurch begriindet werden, daB es sich in diversen Experimenten bewahrt hat. Auffallend
_ ist die hohe Gewichtung der widerspriichlichen Symptome, die zu einer relativ pessimistischen
Ahnlichkeitsbewertung fiihrt.

Das Diagnoseverfahren

1. Bereitstellung
Als potentielle Losungskandidaten werden die Falle der Fallbasis

18as MOLTKE 3-Expertensystem wird in Abschnitt 3.2.14 beschrieben.
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ausgewahlt, die mindestens ein iibereinstimmendes Symptom mit der
aktuellen Situation besitzen. AuBerdem wird durch den Erfahrungsgraph
der wahrscheinlichste Fall zur aktuellen Situation ermittelt. Dazu
werden von der aktuellen Situation ausgehend die Symptome gesucht, die
am wahrscheinlichsten zusatzlich zu den schon vorhandenen Symptomen

85

vorliegen. Das bei dieser Suche erreichte Blatt symbolisiert die
uber den Erfahrungsgraph gefundene wahrscheinlichste Diagnose
(bzw. den wahrscheinlichsten Fall).

. Auswahl

Das AhnlichkeitsmaB wird fir alle Falle, die sich aktuell in

der Liste der potentiellen Kandidaten K (ist zu Beginn der Dia-
gnose leer!) befinden, und fiir alle Fialle, bei denen sich durch die
letzte Symptomerhebung eine weitere positive ﬁbereinstimmung ergeben
hat, sowie fur den Fall, der aus dem Erfahrungsgraph ermittelt
wurde, neu berechnet. Um nicht alle Fdlle bei der Auswahl des
,,besten’‘ Falles beriicksichtigen zu missen, erfolgt nach Mafgabe
des AhnlichkeitsmaBes eine Partitionierung der Fallbasis
(,,beviesen‘‘, ,,ausreichend‘‘, ,,wahrscheinlich’‘, ,,moglich‘,
,,unmoglich‘ ‘).

. Interpretation

In die Kandidatenliste werden jeweils nur die Fille aufgenommen,

die den momentan hochsten Status (hdchste Partition) besitzen.

Die Auswahl des ,,besten‘‘ Falles erfolgt iiber eine Anzahl von
verschiedenen Heuristiken. Der aus dem Erfahrungsgraphen ermittelte
Losungskandidat erhdlt einen Bonus. Auch vom Benutzer vorgeschla-
gene Diagnosen werden in diesem Schritt mit anderen Losungskandida-
ten verrechnet.

. Differentialdiagnostik

Wenn der ausgewadhlte Fall hinreichend &hnlich zur aktuellen Situ-
ation ist, wird die bei ihm gestellte Diagnose akzeptiert. GOTO 5.
Ist der ausgewahlte Fall ,,wahrscheinlich‘‘, so wird versucht, Symp-
tome zu erheben, die einzelne Kandidaten gut differenzieren. Hierzu

wird der Erfahrungsgraph verwendet. Erhebungskosten der Symptome werden

in die Auswahl einbezogen. GOTO 2.

Uberpriifung der Ergebnisse

Wurde einé Diagnose vom System gestellt, so hat der Benutzer die
Moglichkeit, die Diagnose als korrekt zu akzeptieren oder sie
abzulehnen. Als dritte Moglichkeit kann der Benutzer die Erhebung
weiterer Symptome fordern.

. Lernphase

Je nach Feedback wird der im Erfahrungsgraph reprasentierte Diagno-
severlauf positiv oder negativ vermerkt. Falls eine falsche Diagnose
gestellt wurde, wird der entsprechende Schwellwert zwischen den Par-
titionen ,,méglich‘‘ und , ,wahrscheinlich‘‘ angehoben (jeder einzel-
ne Fall der Fallbasis hat seine eigenen Schwellwerte zwischen den Par-
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titionen!).

Wertung und Einsatz

Insbesondere bei der Berechnung der Ahnlichkeit zweier Fille finden sich einige Ansitze zur
Kritik: Alle bekannten Symptome der aktuellen Situation werden gleichgewichtet, d. h. die
Relevanz eines Symptoms fiir eine bestimmte Situation wird nicht beriicksichtigt; der patho-
logische Charakter eines Symptoms wird nicht beriicksichtigt; der Ahnlichkeitsvergleich zweier
Symptome ist zu undifferenziert, da nur auf vollige Gleichheit, nicht aber auf Ahnlichkeit ge-
testet wird.

Die Eignung des Erfahrungsgraphen konnte durch Tests nicht bestatigt werden. Vor allem ist
er in seinem Speicherbedarf und seiner Zeitkomplexitat exponentiell.

Die Testauswahl wird durch eine uniibersichtliche Anzahl von Heuristiken gesteuert und ist fir
den Benutzer nicht immer nachvollziehbar.

Diese Kritikpunkte wurden mit der Erstellung von PATDEX/2 ausgerdaumt. Der Erfahrungs-
graph wurde ganz abgeschafft und durch eine Komponente zur ahnlichkeitsbasierten Testaus-
wahl ersetzt (siehe auch Kapitel 3.1). Pathologische MeBwerte werden durch den Einsatz von
Hintergrundwissen erkannt und behandelt. Symptome kénnen nicht nur auf Gleichheit, sondern
auch auf Ahnlichkeit untersucht werden. AuBerdem kénnen Symptome gemif8 ihrer Relevanz
fiir einzelne Falle lokal gewichtet werden.

Die genannten sind nicht die einzigen Erweiterungen, die in PATDEX/2 integriert worden sind.
Fiir eine vollstandig Beschreibung sei auf [WeB90] verwiesen.

Leider wurde das System PATDEX/2 noch nicht ausfiihrlich getestet. Es befindet sich nicht
im industriellen Einsatz.

3.2.11 PROSPECTOR

PROSPECTOR wurde urspriinglich zur Erkennung geologischer Formationen, die Bo-
denschitze vermuten lassen, entwickelt. Spater fand das Expertensystem auch Eingang in
andere Problembereiche.

Obwohl! das Erkennen geologischer Formationen kein Diagnoseproblem ist, so sind die verwen-
deten Mechanismen analog, da Diagnoseprobleme eine Untermenge der Klassifikationsprobleme
sind. . :

Da rein statistische Diagnosesysteme praktisch nicht existieren, wurde PROSPECTOR als sta-
tistisches Diagnosesystem mit heuristischen Elementen zur Vorstellung ausgewéhlt. Der stati-
stische Teil besteht aus der Realisierung einer Art Bayes’scher Netze (siehe Kapitel 3.1).
Verwendet wird ein Inferenznetzwerk, dessen Knoten Diagnosen, Zwischendiagnosen, Kontexte
und Symptome darstellen. Abbildung 3.10 zeigt ein solches Inferenznetzwerk. Interessant
sind die verschiedenen Méglichkeiten, die PROSPECTOR zur Verkniipfung von Evidenzen

vorsieht!?:

19Welche der Moglichkeiten an welcher Stelle angewendet wird, mufi der Ersteller des Expertensystems
festlegen.
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Abbildung 3.10: Beispiel eines von PROSPECTOR genutzten Inferenznetzwerkes. Gestrichelte
Kanten verbinden einen Knoten mit einem Nachfolger, der ein Kontext ist.
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o heuristische Verknipfung: Die Evidenzen der auf einen Knoten zeigenden Kanten werden
gemaB dem Verrechnungsschema von MYCIN (siehe Kapitel 3.1) verkniipft, d. h. : Die
Gesamtevidenz einer Konjunktion von Teilevidenzen ergibt sich als das Minimum der
Teilevidenzen, die Gesamtevidenz einer Disjunktion als das Maximum der Teilevidenzen.

e statistische Verknipfung: Die Evidenzen der auf einen Knoten zeigenden Kanten werden
mittels der Odds-Likelihood-Form verkniipft. Dabei kommt folgende Form des Theorems
von Bayes zum Einsatz:

k
logO(D/S; ... Sk) = logO(D) + ) _ logh:

=1
. P(D P(S;/D
mit O(D) = 5B} und X; = £,
Da bei Bayesschen Netzen iiber Zwischenstufen die Endergebnisse errechnet werden,

miissen die S; nicht sicher sein. Deshalb wird statt A; ein A} verwendet, das folgen-
dermaBen definiert wird®:

/\,’ : P(S.) =1
)‘: = } : P(St) = Papriori(Si)
XN ¢ P(S)=0

Zwischen diesen drei Punkten wird A} mit einer in [DHN76] beschriebenen Prozedur in-
terpoliert.

Waihrend bei der heuristischen Verkniipfung die Gesamtevidenz nur von einer Teilevidenz
bestimmt wird (namlich von der maximalen bzw. minimalen), gibt bei dieser Art der
Verkniipfung jede Komponente etwas zur Gesamtevidenz hinzu (logX}).

e Kontezte: Damit eine Zusicherung (Diagnose, Zwischendiagnose) Geltung haben kann,
kann es erforderlich sein, den Kontext, in dem die Zusicherung zu sehen ist, zu etablie-
ren. Dazu gibt es in PROSPECTOR spezielle Kontext-Kanten. Ist ein Vaterknoten
iiber eine solche Kante mit einem Sohnknoten verbunden, so ist der Sohn Kontext fiir
den Vater. Evidenzen diirfen im Inferenznetzwerk nur dann zum Vaterknoten propagiert
werden, wenn der Kontextknoten etabliert wird. Damit ist ein Kontextknoten mehr eine
Art Schalter. Er gibt keine Evidenzen weiter, sondern seine Etablierung erméglicht erst
die Bearbeitung des i{ibergeordneten Knotens. Zur Etablierung eines Kontextes werden
Certainty-Factors benutzt, deren Bedeutung analog zu den sonst verwendeten Wahr-
scheinlichkeitswerten ist (sie werden aus psychologischen Griinden den Wahrscheinlich-

keiisy—mgtguore?zogeﬁ (siche [DR831)). |

Das Diagnoseverfahren

1. Hypothesengenerierung
Die durch den Benutzer angegebenen initialen Symptome (Blatter
des Inferenznetzwerkes) werden durch das Netzwerk propagiert.

20Mit P(S;) ist die momentane Wahrscheinlichkeit des Symptoms (oder der Zwischendiagnose) S; gemeint,
nicht seine Apriori-Wahrscheinlichkeit Papriori!
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Fur jede Top-level-Hypothese wird ein vorlaufiger Evidenzwert
ermittelt. Der Benutzer wird anschliefend konsultiert, und kann
nun entscheiden, ob er der Empfehlung des Systems folgt, oder eine
andere Hypothese bestimmt, die aktueller Knoten wird.

2. Hypotheseniberprifung
Ausgehend vom aktuellen Knoten wird eine Riichwirtssuche gestartet:
Hat der aktuelle Knoten einen Nachfolger, der ein Kontextknoten ist, so
wird dieser Kontextknoten neuer aktueller Knoten.
Ist dies nicht der Fall, so richtet sich die weitere Vorgehensweise
nach dem Typ des aktuellen Knotens. Dabei unterscheidet man folgende
Falle:

- Es handelt sich um ein Blatt. Die erforderliche Information sollte
der Benutzer liefern konnen. Anschliefend wird die neue Informa-
tion in Richtung Wurzel des Inferenznetzwerkes propagiert.

- Es handelt sich um einen inneren Knoten, dessen Gesamtevidenz iiber
eine heuristische Verrechnung der Teilevidenzen seiner Séhne erfolgt
(die Information dieser Art Knoten ist in der Regel nicht erfragbar).
Aktueller Knoten wird der erste Sohnknoten, dessen Gesamtevidenz
noch nicht bekannt ist. GOTO 2.

- Es handelt sich um einen inneren Knoten, dessen Gesamtevidenz iiber
eine statistische Verrechnung der Teilevidenzen seiner Schne erfolgt.
Falls die entsprechende Information des Knotens erfragbar ist, so
wird der Benutzer konsultiert, falls nicht, so wird der , ,beste‘
Sohnknoten aktueller Knoten. GOTO 2.

Wertung und Einsatz

Durch die gemischte Verwendung von statistischen und heuristischen Verrechnungsschemata
sind die von PROSPECTOR gelieferten Ergebnisse nicht mehr objektivierbar. Dadurch werden
die Ergebnisse jedoch nicht notwendigerweise schlechter, als bei Verwendung rein statistischen
Wissens, da eine groBlere Bandbreite an Relationen modellierbar ist. Ferner ist die Verstind-
lichkeit und Ubersichtlichkeit durch die Reprasentation des diagnostischen Mittelbaus (der bei
reinen Bayes—Systemen fehlt) ein Vorteil gegeniiber statistischen Systemen.

Ein globaler Vorteil von PROSPECTOR ist die Méglichkeit, zwischen drei Aktionsmodi zu
wahlen. Der bisher vorgestellte Modus ist der bei den meisten Expertensystemen iibliche inter-
pretierende Dialog-Modus. Zusitzlich gibt es noch einen Batch-Modus (fiir offline Routine—
Anwendungen) und einen Compiler-Modus. Der kompilierte Code lauft bei grofien Inferenz-
netzwerken typischerweise vier Groenordnungen schneller als der interpretierte Code. Damit
bekommt man die Ineffizienz, da88 bei jeder durch den Benutzer gegebenen Antwort die Konse-
quenzen durch das Netzwerk propagiert werden miissen, in den Griff?!.

Uber den praktischen Einsatz dieses Expertensystems (abgesehen von einigen Einzeleinsitzen

#Diese Ineffizienz macht sich aber erst bei einer Bearbeitung mehrerer tausend Fille stark negativ bemerkbar.
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zu Testzwecken) ist leider nichts bekannt.

3.2.12 DIWA

Das von der Siemens AG entwickelte Diagnosewerkzeug DIWA (siehe [Sch91]) kann der Klasse
der sicheren Diagnosesysteme zugerechnet werden. Es realisiert ein Entscheidungsbaumverfah-
ren, das gegeniiber dem allgemeinen Verfahren aus Kapitel 2.2 einige Erweiterungen aufweist.
Eine hervorstechende Besonderheit von DIWA ist seine graphische Wissensakquisitionskom-
ponente, die es ermoglicht, dafl die Wissensbasis durch einen Experten gefiillt werden kann,
ohne daBl ein Wissensingenieur hinzugezogen werden mufi. Nach der abgeschlossenen Wis-
senseditierung erzeugt DIWA automatisch eine Wissensbasis, die sofort mit dem zugehérigen
DIWA-Ablaufsystem eingesetzt werden kann. Diese Wissensbasis besteht aus zuladbaren Mo-
dulen. Von diesen Modulen kénnen einige (sogenannte M~Module) mehrfach eingesetzt werden,
d. h. von verschiedenen Stellen innerhalb der Wissensstruktur kann auf ein und denselben Mo-
dul verwiesen werden.

Das Diagnoseverfahren

Der in DIWA représentierte Entscheidungsbaum entspricht in codierter Form dem Ablauf der
Diagnose. Er weist jedoch gegeniiber dem ,,gewohnlichen“ Entscheidungsbaum aus Kapitel 2.2
einige Besonderheiten auf.

Der ,gewo6hnliche“ Entscheidungsbaum wird streng unidirektional abgearbeitet. DIWA erwei-
tert die Moglichkeiten der Abarbeitung, in dem es Reihenfolgeknoten und Riicksprungknoten
zur Verfiigung stellt. Der Reihenfolgeknoten kennzeichnet eine Situation, in der der Nach-
folgeknoten nicht eindeutig durch Bedingungen bestimmt werden kann. Deshalb werden die
Nachfolger in einer durch einen Experten bestimmten Reihenfolge untersucht. Zur Erstel-
lung dieser Reihenfolge verwendet der Experte sein Erfahrungswissen iiber Auftrittshaufigkeit,
Uberpriifungsaufwand und Reparaturkosten.

Ein Ricksprungknoten ist dadurch reprasentiert, dal eine mit einer Bedingung verkniipfte
Kante statt auf einen Nachfolger auf ihn selbst zeigt. Diese Bedingung charakterisiert das
Nichtvorhandensein des zum Riicksprungknoten gehérenden Problems.

Reihenfolge- und Riicksprungknoten mégen die Griinde sein, warum DIWA in [Sch91] als heu-
ristisches System gewertet wird. Diese zusitzlichen Aspekte verindern den Charakter des
Entscheidungsbaumes jedoch nicht entscheidend, so dafl DIWA als sicheres Diagnosesystem zu
klassifizieren ist.

In manchen Situationen kann DIWA nicht selbstindig mit der Diagnose fortfahren, so daf§
der Bediener oder ein Experte zu Rate gezogen werden muf. Fiir diesen Fall sind Knoten
vorgesehen, die , Wartungsausgange“ genannt werden.

Ein Beispiel eines DIWA-Entscheidungsbaumes zeigt Abbildung 3.11.
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Abbildung 3.11: Entscheidungsbaum, wie er in DIWA reprisentiert werden kénnte (Zu Pro-
blemknoten, die doppelt umrandet sind, werden von DIWA Erlduterungen zur Verfiigung ge-
stellt).
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Wertung und Einsatz

Die zusitzlichen Konzepte erweitern die Flexibilitit und Anwendbarkeit dieses Diagnosewerk-
zeuges. Sie reichen jedoch nicht aus, die prinzipiellen Nachteile der Entscheidungsbaumverfah-
ren zu kompensieren: Die Anderungsfeindlichkeit wird durch eine Modularisierung der Wis-
sensbasis gelindert, sie bleibt jedoch innerhalb der Module bestehen. Die Flexibilitdt wird
durch Reihenfolge- und Riicksprungknoten zwar erhéht, der statische Diagnoseablauf bleibt
jedoch im Prinzip ebenfalls bestehen. Uber die Wartungsausginge werden zwar unerwiinschte
Situationen behandelbar, unerwartete und wahrend der Diagnose auftretende Fehler kénnen so
jedoch nicht behandelt werden.

Selbstverstindlich ist die graphische Akquisitionskomponente ein grofiler Vorteil, da sie eine
direkte Verbindung zwischen Experte und System ermdoglicht und die Entwicklungszeit eines
Experatensystems mit DIWA verkiirzt. Dieser Aspekt kann jedoch nicht in die Bewertung des
eigentlichen Diagnoseverfahrens einbezogen werden.

Das Diagnosewerkzeug DIWA befindet sich momentan noch in der Entwicklung. Es ist in seiner
ersten Version als offline-System konzipiert. Erweiterungen (insbesondere eine online-Version)
sind moglich.

3.2.13 Integration funktionalen und heuristischen Wissens in ei-

Expostancratam ann Antadi _

Das hier dargestellte Diagnosesystem (siehe auch [AS88]) integriert dynamisch funktionales
und heuristisches Wissen. Dynamisch in diesem Zusammenhang bedeutet, da der Diagno-
seprozeB beide Wissensarten ohne Aufgabenteilung verwendet. Heuristische und funktionale
Inferenz wechseln sich bei der Diagnose ab. Dabei arbeiten sie nicht véllig losgelost voneinan-
der, sondern unterstiitzen sich gegenseitig. Abbildung 3.12 zeigt die an der Diagnose beteiligten
Komponenten.

Die Wissensbasis ist hierarchisch aufgebaut. Sie spiegelt die Struktur des Diagnoseobjektes
wieder. Jeder Knoten der Hierarchie enthalt funktionales und heuristisches Wissen, d. h. das
verwendete Wissen ist kontextbezogen. Diese Strukturierung legte eine objektorientierte Rea-
lisierung nahe. Jeder Knoten ist Instanz einer Klasse und hat eine Anzahl an Slots, welche
heuristisches und funktionales Wissen beinhalten.

Das Diagnoseverfahren

Der folgende globale Diagnosealgorithmus verwendet eine Branch-and-Bound-Strategie, um
iiber den Strukturgraphen zu einer Diagnose zu gelangen.

Hauptalgorithmus

1. Initialisierung
Laden des Wurzelknotens.
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Abbildung 3.12:

2. Bestimmung des aktuellen Knotens
Der aktuelle Knoten wird als der Knoten mit der hochsten Fehler-
wahrscheinlichkeit (Certainty-Faktor) bestimmt (zu Beginn der Diagnose
ist dies der Wurzelknoten). )
Ist der ausgewdhlte Knoten ein Blatt (Basiskomponente) und be-
statigt der Benutzer die dadurch gestellte Diagnose, so ist der
Diagnosevorgang beendet.
3. Aufruf des Integrationsalgorithmus (s. u.) zur Verddchtigung der Nachfolgerknoten.
4. FEzpandierung des aktuellen Knotens
Es werden nur die durch den Integrationsalgorithmus verdichtigten
Nachfolgerknoten geladen.

F‘!h Apa rAardAi hdacnn Poadam mala : z _
_'_lr

meldung abgebrochen.
GOTO 2.

Integrationsalgorithmus

1. Aufruf der heuristischen Inferenzkomponente
Wird nach dem Aufruf genau ein Nachfolger verdichtigt, so beende
den Algorithmus.
Wenn sich gegeniiber dem vorherigen Aufruf der funktionalen Inferenz-
komponente (so es iliberhaupt schon einen derartigen Aufruf gab) in der
Datenbasis nichts verandert, so beende den Algorithmus.

2. Aufruf der funktionalen Inferenzkomponente

WavrA narh Aam A11Ffv»11F marmats mcsrm Mo ~htfal vmor vrmand o ot de < mode PR TR P
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Hat sich gegeniiber dem vorherigen Aufruf der heuristischen Inferenz-
komponente in der Datenbasis nichts verandert, so beende den Algorithmus.
GOTO 1.

Die Arbeitsweise der heuristischen und der funktionalen Inferenzkomponente soll kurz geschil-
dert werden.

Heuristische Inferenzkomponente: Die heuristische Inferenz besteht in der Hauptsache aus
der Abarbeitung von Regeln, die die Certainty-Faktoren der Nachfolgerknoten des aktuellen
Knotens verandern. Die Kommunikation mit der funktionalen Inferenzkomponente sieht dabei
wie folgt aus: In den Vorbedingungen der Regeln werden Variablen verwendet, deren Slots
(Variablen sind als Objekte mit Slots realisiert) funktionales Wissen beinhalten. Die Werte der
Variablen konnen von der funktionalen Komponente erfragt worden sein. Weiterhin kann die
heuristische Inferenzkomponente die Effizienz der funktionalen Komponente dadurch erhéhen,
in dem sie auf nicht meflbare Werte schliefit.

Funktionale Inferenzkomponente: Diese Komponente versucht alle Subkomponenten zu
finden, die mit einem fehlerhaften Ausgang des Diagnoseobjektes verbunden sind. Wird mehr
als eine Subkomponente gefunden, so wird diskriminiert, in dem die gemessenen Werte mit den
simulierten Werten verglichen werden und jede Subkomponente mit einer Fehlerwahrscheinlich-
keit versehen wird. Diese Fehlerwahrscheinlichkeit errechnet sich aus Certainty-Faktoren?? der
Eingangs— und Ausgangsvariablen.

Wertung und Einsatz

Dieses Diagnosesystem kombiniert die Effizienz heuristischer Regeln und die Machtigkeit ei-
ner funktionalen Reprasentation. Positiv hervorzuheben ist insbesondere die Kommunikation
der beiden Inferenzkomponenten, die sich gegenseitig erganzen. So kann jeder Fehler, fir den
die Genauigkeit der funktionalen Reprasentation ausreicht, gefunden werden. Dazu erforder-
liche MeBwerte, die nicht erhiltlich sind, kénnen von der heuristischen Inferenzkomponente
geschlossen werden.

Aus den vorliegenden Unterlagen ([AS88]) ist nicht ersichtlich, wie Mehrfachfehler behandelt
werden konnen. Unseres Erachtens ist das System nicht in der Lage, diese Fehler (ohne erneute
Konsultation nach Beseitigung eines Fehlers) zu erkennen.

1988 wurde ein Prototyp dieses Diagnosesystems erstellt. Erweiterungen, um daraus ein
endgiiltiges System zu erstellen, waren in Arbeit. Uber den spateren Einsatz ist leider nichts
bekannt.

3.2.14 MOLTKE 3

Diese Expertensystemshell (siehe [Ric91]) ist ein Hybrid zur technischen Diagnose, der drei ver-
schiedene Wissensarten benutzt: Heuristisches, modellbasiertes und fallbasiertes Wissen. Der

22Das heuristische Verrechnungsschema ihnelt dem von MYCIN benutzten (siehe 3.1).
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genaue Aufbau des Systems ist Abbildung 3.13 zu entnehmen.
Der Wissensbasis liegen Diagnosefille und ein Modell des zu diagnostizierenden Objektes zu-

95

Qualitatives
Technikwissen

Diagnose-
faelle

-

B

P
>

\

4

o Fall-Gedaechtnis

a

\ 4

heuristische
Regeln

Sicherheits-
aussagen

MOLTKE

Basissystem

Kontexte +
kausale Regein

a

Abbildung 3.13: MOLTKE 3

grunde. Der Modell-Compiler iMAKE erzeugt aus dem Diagnosemodell Kontexte und kausale
Regeln. Kontexte reprasentieren Zwischen— bzw. Enddiagnosen zusammen mit dem dazugehéri-
gen Strategiewissen (Das Konzept des Kontextes wird weiter unten erldutert). Die Menge aller
Kontexte bilden einen gerichteten, azyklischen Graphen: die Kontextheterarchie.

Der Fall-Compiler GenRule erzeugt aus der Falldatenbasis heuristische Regeln, sogenannte
Abkiirzungsregeln. Sie dienen dazu, den Dialog mit dem Benutzer auf das Né&tigste zu be-
schranken und Symptome, die (zwar mit Unsicherheit) hergeleitet werden koénnen, nicht zu

erfragen.

Die Kontextheterarchie, die kausalen und die heuristischen Regeln bilden das MOLTKE-

Basissystem.
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Der fallbasierte Teil von MOLTKE 3 besteht aus dem PATDEX/2-Diagnosesystem (wurde zu-
vor in diesem Kapitel vorgestellt) und einer Falldatenbasis.
Es kann entweder nur mit PATDEX/2, nur mit dem MOLTKE-Basissystem oder mit beiden
gleichzeitig diagnostiziert werden. Eine Interaktion der Systeme ist im Normalfall?® nicht vor-
gesehen (im Gegensatz zu dem zuvor vorgestellten Hybrid).

Wir beschrinken uns bei der Darstellung des Diagnoseverfahrens auf das MOLTKE-
Basissystem.

Das Diagnoseverfahren des MOLTKE-Basissystems

Das Diagnoseverfahren realisiert eine Establish-Refine-Strategie, die auf der Kontextheterar-
chie operiert. Vor der Prasentation des Algorithmus soll das Konzept des Kontextes erlautert
werden. Jeder Kontext besitzt eine Vorbedingung, die beschreibt, wann der Kontext giiltig
ist. Desweiteren umfafit er eine Menge von Reihenfolgeregeln. Reihenfolgeregeln ordnen einer
Situation das nichste zu testende Symptom zu. Der interessanteste Teil eines Kontextes ist
sein lokaler Strategieinterpreter. Dieser Interpreter liefert das nachste zu erhebende Symptom.
Dazu verwendet er per default die zum Kontext gehérenden Reihenfolgeregeln. Es kann jedoch
auch spezifiziert werden, daB8 ein neuronales Netz oder die Testauswahlkomponente von PAT-
DEX/2 benutzt wird. Nach der Symptomerhebung tragt er den Wert in die Situation ein und
arbeitet die erfiillten Abkiirzungsregeln ab.

1. Initialisierung.
2. Verarbeitung aller feuerbereiten Abkirzungsregeln.
3. Bestimmung des aktuellen Kontext
Der aktuelle Kontext hat eine erfiilllte Vorbedingung und liegt
moglichst tief im Graphen. Alle seine Vorgangerkontexte sind
ebenfalls nachgewiesen.
Ist dieser Kontext ein Blatt des Graphen, dann wird die End-
diagnose gestellt, ein Therapievorschlag gemacht und ter-
miniert.
4. Aktivierung des Strategieinterpreters
Es wird der Strategieinterpreter des aktuellen Kontextes gestartet.
Dieser liefert als Ergebnis das aus Systemsicht zu testende Symptom.
5. Symptomerhebung
Es wird entweder das vom System bestimmte Symptom oder ein vom Be-
nutzer voi'geschlagenes Symptom erhoben.
GOTO 2.

Wertung und Einsatz

Die Vielfalt des verwendeten Wissens und die mit der Erweiterung der Falldatenbasis erzielbaren
Lerneffekte (sowohl fir PATDEX/2 als auch fiir das Basissystem) bieten starke Vorteile hin-

23Eine Interaktion ist insoweit moglich, als daB jeweils eine Klassifikationskomponente die jeweils andere
Testauswahlkomponente benutzt.
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sichtlich der Diagnosefihigkeit und der Anwendbarkeit der MOLTKE 3-Expertensystemshell.
Die regelbasierte Darstellung des Basissystems fithrt zu einer guten Laufzeiteffizienz. Insbeson-
dere der Modell-Compiler IMAKE ermdéglicht eine relativ bequeme Erstellung des Basisexper-
tensystems, so dal der Nachteil eines langwierigen Modellaufbaus bei MOLTKE 3 entfallt.
Eine Beschrinkung der Anwendbarkeit liegt darin, daB Systeme mit Riickkopplungen nicht
modelliert werden konnen, da der Modell-Compiler iMAKE statisch ist.

Die bei funktionalen Diagnosesystemen hervorzuhebende Fahigkeit der Diagnose von Mehr-

IES‘!IfP.h]PTn 1st. hei MOLTKE 2 sincocchrinlt Ada smitéala 4 T _w
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Das Diagnoseverfahren

Die dem Algorithmus zugrundeliegenden Grundinformationseinheiten sind Datensatze fiir Fer-
tigungslose. Zu jedem Los gibt es einen Datensatz, der folgende Informationen enthélt: Erfas-
sungsdatum, eine Paarliste (Fehlercode, Fehlerhaufigkeit), Arbeitsbereich.

1. Makrodiagnose
Durch Auslesen aus Datenbanken und Befragen des Benutzers (Erhebung von
Symptomen) wird regelbasiert das Problemsegment (Fehlerursachenbereich)
ausgesondert, das zur Bestimmung der Fehlerursache naher untersucht
werden mufS. Dazu wird Wissen lber die Kritikalitdt und die Fehlerge-
schichte jedes Fehlerursachenbereiches benutzt.
Fir den ausgewahlten Bereich wird die Mikrodiagnose gestartet.

2. Mikrodiagnose
Jedem Eingabeneuron eines neuronalen Netzes ist ein Symptom zugeordnet,
jedem Ausgabeneuron eine bestimmte Ursache. Die Anregungsniveaus der
Eingabeneuronen sind proportional zu der Beobachtungshaufigkeit der
entsprechenden Symptome in der gesamten gepriften Stichprobe. Die
nach der Propagierung durch das Netz an den Ausgabeneuronen auftre-
tenden Anregungsniveaus bestimmen die Fehlerursache: Die Ursachen mit
den héchsten Anregungsniveaus werden als wahrscheinlichste Diagnose
betrachtet.

Wertung und Einsatz

Neuronale Netze zeichnen sich insbesondere durch ihre Fahigkeit des automatischen Lernens
aus, die sie fiir Anwendungsbereiche, bei denen das Wissen um Fehler-Ursache-Assoziationen
hiufig modifiziert werden mu, geeignet erscheinen lafit. Das hier vorliegende Diagnosesystem
erlaubt es deshalb, daB der Experte selbstindig Anpassungen vornimmt (das Netz mit neuen
Mustern trainiert). Er kann aber nicht die Netzarchitektur dndern; eine neue Art Symptom
oder Fehlerursache kann nur vom entsprechenden Entwickler eingebracht werden. Im vorliegen-
den Anwendungsbereich fallt diese Einschrankung jedoch nicht so stark ins Gewicht, weil das
Wissen sich hauptsichlich beziiglich der Unsicherheiten der Beziehungen zwischen Ursachen
und Symptomen andert.

Das Diagnésesystem SECQ-war zum Zeitpunkt des Erscheinens von [CGJ91] erst als Prototyp
vorhanden und wurde noch von Experten gepriift. Deshalb und weil der verfolgte Ansatz noch
zu neu und unerforscht ist, soll an dieser Stelle keine weitergehende Wertung erfolgen.



Anhang A

Erzeugung eines Diagnosesystems mit
TMYCIN unter Verwendung einer
Doméanentheorie

Nachdem die theoretischen Aspekte und praktischen Realisierungen von Diagnoseverfahren
behandelt worden sind, wird anhand einer vorliegenden Expertensystem-Shell eine technische
Beispielanwendung entwickelt. Mittels dieser Anwendung sollen einige der aus der Literatur
bekannten Konzepte in der Praxis untersucht werden. Anhand dieser Untersuchung werden die
Mangel und Vorziige des Systems erldutert.

Als zweite Aufgabenstellung wird die Nutzbarkeit einer Doménentheorie zur Erstellung der
Wissensbasis fiir die gewahlte Expertensystem-Shell gepriift. Diese Aufgabe wurde unter Mit-
wirkung eines Experten angegangen.

Als Expertensystem-Shell stand das System TMYCIN zur Verfiigung. Die Anwendung sollte
ein kleines Diagnosesystem fiir Drehfehler werden.

A.1 Die Expertensystemshell TMYCIN

TMYCIN ist eine verkleinerte Version der heuristischguﬁxpg;tgnmtﬂnfSthMQIMM_Y-—'

CIN selbst ist eine Verallgemeinerung des Diagnosesystems MYCIN zu einer Shell, und wurde
an der Universitat Stanford entwickelt (siehe auch [VMBP81)).

Vor der Darstellung des eigentlichen Diagnoseverfahrens soll kurz auf die Wissensreprisentation
eingegangen werden.

Daten iiber einen konkreten Fall werden in Form eines Kontextes gespeichert.
(defcontext  <context-name>
< parameters>

<initial-data>
<goals> )

99
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Die zur Diagnose verwendeten Regeln bestehen aus Vorbedingung (Primisse) und Konklusion.
Eine Vorbedingung besteht aus mehreren Teilbedingungen, die durch die Junktoren ,AND*
und ,OR“ verkniipft sind. Die meisten Teilbedingungen testen Merkmale (Parameter) auf
spezielle Auspragungen. Dabei sind u. a. die Testpradikate ,SAME“ (testet auf Ubereinstim-
mung mit Certainty-Factor > 0.2) und ,THOUGHTNOQOT* (testet auf Differenz mit Certainty-
Factor < -0.2) moglich. Neben diesen Tests konnen auch numerische Vergleichspridikate, wie
z. B. ,GREATERP* (,groBer“) oder ,LESSEQ*“ (,kleiner gleich“) verwendet werden.

Der Konklusionsteil kann aus einer oder mehreren Konklusionen bestehen. Bei mehr als einer
Konklusion mufl das Funktionssymbol ,DO-ALL“ vorangestellt werden. In der Regel schliefit
eine Konklusion (mit einer durch einen Certainty-Factor ausgedriickten Unsicherheit) auf die
Auspriagung eines Merkmals. Es kann jedoch stattdessen auch eine Funktion aufgerufen werden
(derartige Funktionen kdnnten beispielsweise einen Alarm auslésen).

Beispiel 1:

(rule43 (SAND (SAME cntxt fehler rillen)
($OR (SAME cntxt werkstoff klebend)
(SAME cntxt werkstoff kaltverfestigend)))
(CONCLUDE cntxt fu zu_geringe_schnittgeschwindigkeit tally 500))

Diese Regel bedeutet: ,,Wenn innerhalb des aktuellen Kontextes der Fehler ,Rillen“ aufgetreten
ist, und der verwendete Werkstoff entweder klebend oder kaltverfestigend ist, dann ist die
Fehlerursache mit einer Wahrscheinlichkeit von 50% eine zu geringe Schnittgeschwindigkeit.

Beispiel 2:

(rule25 ($AND (SAME cntxt fehler rillen)
(THOUGHTNOT cntxt vzg yes)
(THOUGHTNOT cntxt ezg yes)
(DO-ALL (CONCLUDE cntxt fu zu_grosser_einstellwinkel tally 500)
(CONCLUDE cntxt fu zu_grosse_schnittiefe tally 250)
(CONCLUDE cntxt fu zu_geringe_schnittgeschwindigkeit tally 250))

Die Regel bedeutet: ,,Wenn innerhalb des aktuellen Kontextes der Fehler ,Rillen“ aufgetreten
ist, und weder Vorschub noch Eckenradius zu gro8 sind, dann ist die Fehlerursache mit einer
Wabhrscheinlichkeit von 50% ein zu groBer Einstellwinkel, mit einer Wahrscheinlichkeit von 25%
eine zu grofie Schnittiefe und mit einer Wahrscheinlichkeit von ebenfalls 25% eine zu geringe
Schnittgeschwindigkeit.“

Das im folgenden beschriebene Verfahren verwendet eine Backward-Reasoning-Strategie mit
vollstindiger! Tiefensuche. Das verwendete heuristische Verrechnungsschema ist das MYCIN-
Schema (siehe Kapitel 3.1.4).

1Es werden simtliche Belegungsmdglichkeiten einer Variablen gesucht, d. h. auch wenn eine sichere Belegung
gefunden wurde, werden weitere Regeln abgearbeitet, die zu Belegungen der Variablen fiihren konnen.
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A.1.1 Das Verfahren
Hauptalgorithmus

1. Initialisierung des aktuellen Kontextes.
2. Erfragung der initialen Parameter (INITIAL-DATA).
3. Fir jeden GOAL (aus GOALS):

3.1 Aufruf von Bc-Goal.
4. Ausgabe der Werte von GOALS.

Bc-Goal
Eingabe: GOAL.

1. Bestimmung der Regeln (RULES), bei denen GOAL Bestandteil des
Konklusionsteils ist.

2. Ist das ASKFIRST-Flag gesetzt oder ist RULES leer, so wird entweder
der Wert von GOAL erfragt oder iiber eine zugeordnete Funktion er-
mittelt. AnschlieSend wird Bc-Goal beendet (RETURN).

3. Fur jede Regel RULE aus RULES:

3.1 Die Regelpramisse wird ausgewertet (fiihrt eventuell zu rekursiven
Aufrufen von Bc-Goal mit Pramissenteilen als Argumenten) .

3.2 Ist der ermittelte Certainty-Factor gréfier 0.2, so wird die Kon-
klusion ausgewertet.

4. Konnte durch die Regeln kein Wert fiir GOAL ermittelt werden, so wird
der Wert vom Benutzer erfragt.
5. RETURN.

A.1.2 Bewertung von TMYCIN anhand der Beispielanwendung

Die Beispielanwendung besteht aus ca. 50 Regeln. Diese Regeln sind zum Teil kategorisch (si-
cher), meistens jedoch heuristisch. Ein Teil der kategorischen Regeln dient zur Feststellung des
Fehlerursachenbereiches, die iibrigen kategorischen und heuristischen Regeln versuchen, auf die
konkrete Ursache der aufgetretenen Drehfehler zu schliefen.

Stirken von TMYCIN

- Kompaktheit: Das Expertensystem ist sehr klein (12 Seiten Code). Seine Arbeitsweise ist
deshalb leicht erfafibar, und es ist verhaltnismaBig einfach, Anderungen und Erweiterun-
gen einzubringen.

— Erkennung von Mehrfachfehlern: Durch die vollstindige Tiefensuche wird auch nach si-
cherer Feststellung einer Fehlerursache weiter gesucht. Das inhirente Problem der sich
entgegenwirkenden Symptome mehrerer Fehlerursachen wird natiirlich nicht gelést.
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— Geschwindigkeit: Das Expertensystem ist sehr schnell. Dies ist bei nur 50 Regeln natiirlich
nicht verwunderlich. Aber der sehr geringe Overhead, die einfache Strategie und die ex-
trem primitive Benutzerschnittstelle werden auch bei grofieren Anwendungen zu annehm-
baren Geschwindigkeiten fithren. Ein ,Prescan sorgt auBerdem dafiir, daB bei Pramissen,
die von dem Junktor ,and“ angefiihrt werden, zunichst geschaut wird, ob irgendeine Teil-
bedingung sicher nicht erfiillt ist. Ist dies der Fall, so kann die gesamte Pramisse verworfen
werden.

— Fingaben konnen unsicher sein: Werden Eingaben getatigt, so kann der Benutzer mehrere
mit Wahrscheinlichkeiten (Certainty-Factors) versehene Alternativen eingeben.

Schwichen von TMYCIN

- Vollstindige Tiefensuche: Auch wenn ein Goal schon gefunden wurde, wird dennoch wei-
tergesucht. Dies fiihrt zu einer unnétig langen Suche, bei der vom Benutzer iberfliissige
Merkmalsauspragungen gefordert werden.

- Kategorisches In-Erfahrung-bringen von Merkmalsausprigungen: Kann ein Goal nicht
durch Anwendung von Regeln erfiillt werden, so wird der Benutzer gefragt. Die Tatsache,
daB eine Wertebelegung nicht zu ermitteln war, kann aber auch bedeuten, dafl eine be-
stimmte Wertebelegung nicht zutrifft. AuBerdem ist es moglich, daB der Wert auch durch
den Benutzer nicht ermittelbar ist. In beiden Fillen ist es zwecklos, den Benutzer danach
zu fragen?. '

— Keine zielgerichtete Suche: Schon bei dieser kleinen Anwendung fiel unangenehm auf, daf
keine Hypothesen generiert werden. Samtliche Fehlerursachen werden ,abgeklappert®.

- Keine Kontexthierarchien méglich: Das Fehlen der Hierarchisierbarkeit® fiihrt dazu,
daB globale Kontexte (wie z. B. ,Fehlerart = Rillen“) immer lokal in jeder Regel als
Teilpramisse mitgefiihrt werden miissen, da die meisten Regeln nur im Zusammenhang
dieser Fehlerkontexte giiltig sind. Das Vorhandensein einer Kontexthierarchie wiirde zu-
dem zu einer zielgerichteteren Suche fithren, als dies bisher der Fall ist.

- Gumntamenhebunnaimnkirit- By feblt eine Testanswahlkpmunonente Die Reihegfolee 7

11 & i b

erhebender Symptome ist durch ihre syntaktische Reihenfolge in den Vorbedingungen
gegeben. Bei der Regelerstellung mu8 also die Symptomerhebungsreihenfolge bedacht
werden.

— Lisp-Durchgriffe bei der Regelerstellung: Um das ASKFIRST-Flag zu setzen, ist die
Eingabe eines Lisp-Ausdrucks erforderlich. Die Kenntnis der Programmiersprache sollte
zur Fiillung der Wissensbasis natiirlich nicht erforderlich sein.

- Keine explizite Zeitbehandlung: Es werden keine Symptomhistorien gespeichert und in den
InferenzprozeB einbezogen. Dadurch wird (in der konkreten Anwendung) das Aufspiiren

2Diese Schwiche kann durch einen kleinen Zusatz in der Inferenzkomponente beseitigt werden.
3Eine Erweiterung des Systems um die Fahigkeit, Hierarchien darstellen und bearbeiten zu kénnen, ist ohne
grofen Aufwand durchfiihrbar.
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von Verschleilerscheinungen erschwert. Um diese Tendenz festzustellen, miiten Werte
L - lnlesle—) -, .t

|

’ |
T —
i‘ ‘

— Fehlen von Belief-Revision— und Plausibilititstestkomponenten.

- Keine Mdglichkeit der Reprdsentierung und Behandlung von Unschérfen.

A.1.3 Beschreibung des Zugriffs auf die Anwendung

Das kleine Diagnosesystem zur Erkennung von Drehfehlern befand sich zum Zeitpunkt der
Fertigstellung dieser Arbeit auf dem SUN-Rechner arctecserv-1 des Projektes ARC-TEC in dem
Verzeichnis /home/kbecker/tmycin. Im selben Verzeichnis befindet sich auch eine Beschreibung
von TMYCIN.

Der Aufruf der Anwendung erfolgt nach laden eines COMMON-Lisp-Systems durch folgende
Anweisungen:

(load "tmycin")
(load "drehfehler")
(doconsult)

A.2 Die Verwendbarkeit der allgemeinen Dominen-
theorie

Innerhalb des Projektes ARC-TEC wurde versucht, Wissen zu akquirieren, das Zusam-
menhénge des Drehens von Werkstiicken beschreibt. Die akquirierten Zusammenhinge lie-
gen in Form von Fakten, Regeln und Constraints vor. Dieses Wissen bildet eine sogenannte
Domdnentheorie.

Die Akquirierung wurde anwendungsneutral durchgefiihrt, d. h. insbesondere von einer spite-
ren Nutzung des Wissens zur Erstellung eines Diagnosesystems war nicht ausgegangen worden.
Es stellt sich nun die interessante Frage, inwieweit sich die allgemeine Domanentheorie fiir die
Erstellung eines speziellen (auf TMYCIN basierenden) Diagnosesystems einsetzen 1iBt. Im
Einzelnen interessieren folgende Fragestellungen:

o Welche Objektarten der Doménentheorie (Fakten, Regeln, Constraints, ...) sind zur
Erstellung der Wissensbasis verwendbar?

e Sind die verwendbaren Objekte der Doménentheorie direkt (ohne Modifizierung) einsetz-
bar?

o Konnen nicht direkt einsetzbare Objekte entsprechend modifiziert werden. so daf sie
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Zunachst muf festgestellt werden, welchen Charakter die Fakten, Regeln und Constraints der
Domanentheorie haben.

Durch Fakten werden Fachbegriffe, die in Regeln auftauchen, beschrieben. Die Beschreibung
erfolgt entweder umgangssprachlich oder durch Angabe einer Formel.

Beispiel 1: Schnittkraft:  Kraft auf den DrehmeifBel in Richtung
der Umfangsgeschwindigkeit des Werkstiicks.

Beispiel 2: Spanungshéhe: h = f * sink

Diese Fakten kénnen in TMYCIN dazu verwendet werden, bei Symptomanforderungen an den
Benutzer das entsprechende Merkmal zu erklaren. Sie sind damit uneingeschrankt fiir die
Erstellung der Beispielanwendung nutzbar.

Die meisten Regeln der Domanentheorie beziehen sich auf allgemeine Zusammenhéange, die die
Anwendungsdoméne des Drehens betreffen. Diese Regeln beinhalten unscharfes Wissen und
sind, obschon sie Kausalititen ausdriicken, weder eindeutig funktional noch eindeutig patho-
physiologisch. Sie sollen deshalb im weiteren ,,Mischregeln“ genannt werden.

Beispiel 1: Passivkraft klein — Stabilitit des Zerspanprozesses Tendenz gro8
Beispiel 2: Vorschub gro8 — Oberflichengiite Tendenz klein-
Beispiel 3: Widerstandsmoment gegen Biegung an der Schneide Tendenz klein

— Ausbruchgefahr der Schneide Tendenz gro8

Neben diesen Mischregeln gibt es aber auch kausale Regeln, die eindeutig funktionalen bzw. ein-
deutig pathophysiologischen Charakter haben. Das erste der beiden folgenden Beispiele stellt
eine funktionale Regel dar, das zweite eine pathophysiologische.

Beispiel 4: A Tendenz klein — ~ Tendenz grof§

Beispiel 5: Span von Oberfliche abgerissen A Span von Oberfliche nicht getrennt
— Ausbriiche auf Werkstiickoberfliche

SchlieBlich gibt es noch einige wenige Constraints.
Beispiel 1: Eckenverschlei > Hauptschneidenverschleif§

Nach der Beschreibung der vorhandenen Regeltypen mu8 spezifiziert werden, welchen Regeltyp
TMYCIN erwartet. Da mit MYCIN-Verrechnungsschema heuristisch riickwéarts geschlossen
wird, mufl mit Symptom-Diagnose-Assoziationen gearbeitet werden. Der Pramissenteil einer
Regel enthilt also Symptome (oder Zwischendiagnosen), der Konklusionsteil Diagnosen (oder
Zwischendiagnosen). Es miissen sowohl die Certainty-Faktoren der Pramissen als auch die Re-
gelwahrscheinlichkeit reprasentiert sein.

Damit 18t sich folgendes feststellen: Keiner der angegebenen Regeltypen kann direkt in TMY-
CIN verwendet werden.

Man benétigt also an dieser Stelle den Experten, um die vorgegebenen Regeln der Doménen-
theorie umzuschreiben. Dabei eignen sich die Regeln je nach Art mehr oder weniger:
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