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Abstract

Der Begriff "Expertensystem" hat in jlingster Zeit eine
erstaunliche Rezeption erfahren. Hierbei wurde er al-
lerdings oftmals so weit verwassert, daB nicht mehr
klar ersichtlich ist, worin die Fortentwicklung gegen-
Uber konventionellen informationsverarbeitenden Syste-

men bestehen soll.

Am Beispiel der "Fabrik der Zukunft" werden die be-
sonderen Leistungspotentiale von Expertensystemen ver-
deutlicht, die sich einsetzen lassen, um die Sicherung
der Betriebsbereitschaft von komplexen Anlagen zu un-
terstiutzen. Im Vordergrund stehen Anlagen far die
Stickguterfertigung, wie z.B. Flexible Fertigungssyste-
me. Ebenso werden jedoch auch Anlagen zur Informations-
verarbeitung auf der Ebene der Fabriksteuerung einbezo-

gen.

Die Bereitschaftssicherung wird unter drei Blickwin-
keln beleuchtet. Den Schwerpunkt bildet die Diagnose
der Ursachen von Anlagenausfdllen. Zweitens werden MagB-
nahmen 2zur Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft
von ausgefallenen Anlagen betrachtet. SchlieBlich er-
folgt eine Ausweitung der Bereitschaftssicherung auf
den laufenden ProduktionsprozeBf. Dort gilt es, Be-
triebsstoérungen von Anlagen noch vor deren endgiltigem
Ausfall 2zu erkennen und gegebenenfalls zur Sicherung
ihrer Betriebsbereitschaft in den ProduktionsprozeB ge-

gensteuernd einzugreifen.
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1 Einfihrung
1.1 Prazisierung des Untersuchungsobijekts

Die "Fabrik der Zukunft" wird hier grob als das Konzept
eines Fabriktyps skizziertl), in dem die Fertigungspro-
zesse mit hochgradiger Automatenunterstitzung geplant,
gesteuert und realisiert werden. Im Gegensatz zu kon-
ventionellen Fabriken, die hinsichtlich der Automati-
sierung der ProzeBrealisierung bereits weit fortge-
schritten sein kénnen, zeichnet sich die Fabrik der Zu-
kunft dadurch aus, daB der automatenunterstitzten Pla-
nung und Steuerungz) von Fertigungsprozessen besonderes
Gewicht zukommt. Nachfolgend wird daher auf die Reali-
sierung von Fertigungsprozessen nicht weiter eingegan-

gen.

Es wird nicht vorausgesetzt, daB die Planungs- und
Steuerungsfunktionen in der Fabrik der Zukunft vollau-
tomatisch erfullt werden missen. Vielmehr werden "in-
telligente" Automaten zundchst nur in ihrer Eigenschaft
betrachtet, Arbeitskrdafte bei ihren dispositiven Pla-
nungs- und Steuerungsleistungen zu unterstitzen. 1In
welchem AusmaB solche Automaten auch menschliche Ar-
beitsleistungen substituieren und so zur Verwirklichung
des Zukunftsbildes der "menschenleeren Fabrik" beitra-
gen kénnten, wird an dieser Stelle nicht erértert3).

1) Vgl. zu einer detaillierteren Eroérterung des Kon-
zepts der "Fabrik der Zukunft" Zelewski (1986), S.
543ff., und die dort angefihrten Quellen.

2) Der Begriff der Fertigungssteuerung wird hier im be-
triebswirtschaftlichen, nicht im kybernetischen Sin-
ne gebraucht. Er umfaft alle dispositiven MaBnahmen,
die der kurzfristigen ProzeRBrealisierung dienen.
Insbesondere umschlieft er auch die Kontrollfunktion
der ProzeBiberwachung und die riickkoppelnde Funktion
der kurzfristigen Anpassungsplanung. Als Fertigungs-
planung wird dagegen nur die mittel- und langfristi-
ge Planung von Fertigungsprogrammen sowie -prozessen
ohne unmittelbaren Bezug 2zur ProzeBrealisierung
verstanden.

3) Vgl. hierzu Zelewski (1986), S. 544ff.; Zelewski
(1988a), S. 88ff.



Notwendige Voraussetzung fir die Realisierung des
Konzepts der Fabrik der Zukunft ist im allgemeinen ein
komplexes Anlagensystem. Dieses umfaBt zundchst die
fertigungstechnischen Anlagen, die zur weitgehend auto-
matisierten Realisierung der Fertigungsprozesse erfor-
derlich sind (Basissystem). Hierbei handelt es sich
beispielsweise um CNC-Maschinen (Bearbeitungsautoma-
ten), ortsfeste Roboter (Handhabungsautomaten) und mo-
bile Roboter (Transportautomaten), die zu einem Flexib-
len Fertigungssystem integriert sein koénnen. Hinzu kom-
men die informationstechnischen Anlagen ("Computer"),
welche die automatenunterstitzte Fertigungsplanung und
-steuerung erméglichen (Informationssystem). Die letzt-
genannte Komponente des Anlagensystems kommt bei Dis-
kussionen iUber die Fabrik der Zukunft haufig zu kurz,
die sich einseitig am konventionellen Gesichtspunkt
ausrichten, die Realisierung von Fertigungsprozessen zu

automatisieren.

Die Sicherung der Betriebsbereitschaft erstreckt
sich in der Fabrik der Zukunft auf das gesamte Anlagen-
system. Wenn die Anlagen des Basissystems betriebsbe-
reit sind, aber Stérungen der Betriebsbereitschaft des
Informationssystems auftreten, besteht die Gefahr, daB
das Leistungspotential der Fertigung infolge mangelhaf-
ter Fertigungsplanung oder -steuerung nicht wirksam ge-
nutzt werden kann. Aus diesem Grunde wird nachfolgend
auch der Sicherung der Betriebsbereitschaft des Infor-
mationssystems Beachtung geschenkt.

Die Aufgabe, die Betriebsbereitschaft der Komponen-
ten (Anlagen) eines komplexen Anlagensystems zu sichern
(kurz: Bereitschaftssicherung), 1la8t sich in mehrere
Teilaufgaben differenzieren. Grundlage hierfir ist die
Unterscheidung von qualitativ definierten Betriebsbe-
reitschaftsgraden.



Eine Anlage wird als betriebsbereit bezeichnet, wenn
auf ihr diejenigen Produktionsprozesse grundsatzlich
ablaufen kénnen, zu deren Realisierung die Anlage be-
stimmt ist. Die betriebsbereite Anlage befindet sich im
Normalzustand des héchsten Betriebsbereitschaftsgrads,
wenn sie ohne Einschrankungen genutzt werden kann. Die
Sicherung der Betriebsbereitschaft einer solchen Anlage
erfordert lediglich die Uberwachung, ob dieser Normal-
zustand fortlaufend erfullt ist (Uberwachungsmafnah-

men) .

Eine Betriebsstérung liegt dagegen vor (mittlerer
Betriebsbereitschaftsgrad), wenn die Anlage zwar noch
genutzt werden kann, aber die Nutzung beeintrachtigt
ist?). Eine solche Beeintrachtigung kann einerseits da-
rin bestehen, daB sich die Produktionsprozesse auf der
Anlage nur noch mit verminderter Qualitat oder redu-
zierter Effizienz ausfithren lassen®). Anderseits liegt
eine Beeintrdchtigung auch dann vor, wenn die fortge-
setzte Nutzung der Anlage die Eintrittswahrscheinlich-
keit des Anlagenausfalls - Uber den normalen nutzungs-
bedingten Anlagenverschleif hinaus - erhdéhen wﬁrdeG);
die Betriebsbereitschaft der Anlage ware akut gefdhr-
det. Im Falle einer noch betriebsbereiten, aber bereits
gestdérten Anlage werden zur Sicherung der Betriebsbe-
reitschaft MaBnahmen erforderlich, welche die Betriebs-
stérung beseitigen. Sie fihren zum Normalzustand der
Anlage zurick, bevor ein Anlagenausfall eintritt (be-

reitschaftssichernde MaBnahmen).

4) Vgl. Schmidt (1987), S. 412f.

5) Die Produktionsqualitdt wird beispielsweise bei
Werkzeugmaschinen gemindert, die noch funktionstich-
tig sind, deren Werkzeuge aber bereits erhebliche
VerschleiBerscheinungen - wie etwa abgestumpfte
Schneidwerkzeuge - aufweisen. Die Produktionseffizi-
enz geht dagegen zuriuck, wenn der spezifische Fak-
torverzehr je Leistungseinheit der Anlage stérungs-
bedingt ansteigt. Dies ist z.B. der Fall, wenn der
spezifische Energieverzehr eines Antriebsaggregats
wegen mangelhafter Lagerschmierung ansteigt.

6) Hiermit muB beispielsweise gerechnet werden, wenn
ein Antriebsaggregat infolge extremer Nutzungsinten-
sitat "heiBgelaufen" ist.



Eine Anlage befindet sich im niedrigsten Betriebsbe-
reitschaftsgrad, wenn sie ausgefallen ist. Eine solche
Betriebsunterbrechung kann aus einer Betriebsstérung
resultieren, die nicht durch rechtzeitige bereit-
schaftssichernde MaBnahmen beseitigt wurde. Oder sie
tritt als Spontanausfall einer Anlage ein, die sich un-
mittelbar zuvor noch im Normalzustand befand. Im Falle
eines Anlagenausfalls mussen MaBnahmen 2zur Wiederher-
stellung der Betriebsbereitschaft ergriffen werden (be-
reitschaftswiederherstellende MaBnahmen).

Auf der Grundlage der vorgenannten Betriebsbereit-
schaftsgrade einer Anlage lassen sich vier Ebenen der
Sicherung ihrer Betriebsbereitschaft unterscheiden:

- Informationen Uber den aktuellen Betriebszustand
einer Anlage werden mittels der Betriebsdatenerfas-
sung gesammelt und dahingehend beurteilt (klassifi-
ziert), ob die Anlage sich im Normalzustand befin-
det, gestdort (aber noch betriebsbereit) oder ausge-
fallen ist (Zustandsdiagnose).

- Wenn eine Anlage betriebsbereit und noch nicht ge-
stért ist, kann dariber entschieden werden, die An-
lage vorbeugend instandzuhalten, um die Eintritts-
wahrscheinlichkeit kinftiger Betriebsstérungen oder
-unterbrechungen zu verringern und die - in der Re-
gel hoéheren - Kosten zukinftiger ausfallbedingter
InstandsetzungsmaBnahmen zu vermeiden.

- Sofern die Betriebsstérung einer Anlage erkannt
wird, ist zu prifen, ob bereitschaftssichernde MaB-
nahmen ausgefihrt werden kénnen, ohne die laufenden
Produktionsprozesse unterbrechen zu miissen.

- Falls eine Anlage bereits ausgefallen ist, missen
bereitschaftswiederherstellende MaBnahmen 2zur In-
standsetzung und Wiederinbetriebnahme der Anlage er-

griffen werden.



Sowohl bereitschaftssichernde als auch -wiederher-
stellende MaBnahmen setzen eine Klarung der mutmafli-
chen Stérungs- bzw. Ausfallursachen voraus, um die je-
weils erfolgversprechendsten Aktivitdten auswahlen zu

kénnen (Ursachendiagnose).

Grundsatzlich kénnen alle vier Ebenen der Bereit-
schaftssicherung durch informationsverarbeitende Auto-
maten unterstitzt werden. Nachfolgende Ausfihrungen
konzentrieren sich auf den Teilaspekt, in welchem Aus-
maf Erkenntnisse aus der Erforschung der "Kunstlichen
Intelligenz" (KI) die Qualitat dieser Unterstitzungs-
leistungen gegeniiber der konventionellen Informations-
verarbeitung zu erhdéhen vermogen.

Als herausragende Produkte der KI-Forschung genieBen
zur Zeit die Expertensysteme besondere Beachtung7).
Dieser hohe Aufmerksamkeitswert verfuhrte jedoch auch
vielfach dazu, beliebige Software mit dem novitats- und
qualitatsverheiBenden Etikett "Expertensystem" auszu-
statten. Infolgedessen verwasserte dieser Begriff bis
zur leerformelhaften Marketingphrase. Daher ist es er-
forderlich, eine inhaltlich konkretisierte Arbeitsde-
finition von Expertensystemen voranzustellen, bevor auf
deren Einsatzméglichkeiten 2zur Bereitschaftssicherung
in der Fabrik der Zukunft naher eingegangen wird.

7) Andere Ergebnisse der KI-Forschung, wie 2z.B. die
Entwicklung intelligenter, autonomer Roboter, spie-
len fir die Sicherung der Betriebsbereitschaft kom-
plexer Anlagensysteme keine wesentliche Rolle.
Allenfalls kommen - am Rande - autonome Instandhal-
tungsroboter in Betracht, mit deren Hilfe es méglich
wird, Instandhaltungstatigkeiten zu automatisieren,
die der konventionellen Automatisierungstechnik noch
nicht zugdnglich waren. Hierzu z&hlen z.B. "klet-
ternde Roboter", die sich zur Zeit in der Entwick-
lung befinden. Sie kénnten etwa zur Inspektion von
hohen Industriebauten (Schornsteinen, Silos, Hoch-
6fen usw.) eingesetzt werden. Ebenso lieBen sich mo-
bile Sensorplattformen anfilhren, die zur Inspektion
von Gefahrenzonen - beispielsweise radioaktiv konta-
minierte Bereiche von Kernkraftwerken - eingesetzt
werden und dort aufgrund ihrer Mustererkennungs- und
-verarbeitungsfahigkeiten autonom agieren kénnen.
Auf derart intelligente Roboter wird nicht weiter
eingegangen. '



1.2 Eine Arbeitsdefinition fir Expertensysteme

Fir den Begriff der Expertensysteme hat sich bislang
noch keine einheitliche Auffassung Uber seine inhaltli-
che Fiallung und Abgrenzung durchgesetzt. Den nachfol-
genden Ausfihrungen wird eine vereinfachte Arbeitsdefi-
nition 2zugrundegelegt, die sich auf 2zwel wesentliche
Aspekte beschrankt8) .

Ein Expertensystem 1l&Bt sich als ein informations-
verarbeitender Automat auffassen, der sich - im Ver-
gleich 2zu seinen konventionellen Pendants - dadurch

auszeichnet, daB:

- der Benutzer den Automaten beauftragen kann, ein
Problem zu bewdltigen, ohne hierbei zu beschreiben,
wie der Automat bei seiner Problembewaltigung vor-
gehen soll (externer Aspekt der nonprozeduralen oder
deklarativen Benutzeroberflache);

- der Automat bei seiner Problembewdltigung Wissen aus
dem betroffenen Problembereich anwendet, das in ei-
ner separaten Wissensbasis explizit dargestellt wird
(interner Aspekt der Wissensbasierung).

Die Bewaltigung eines Problems umfaft sowohl dessen Lo-
sung - sofern mindestens eine Problemldésung existiert -
als auch die Erkenntnis, daBf ein vorgegebenes Problem
grundsatzlich nicht gelést werden kann. Letztes kann
z.B. als Folge einer in sich widersprichlichen Problem-
beschreibung eintreten. Wenn diese Differenzierung un-
erheblich ist, wird fortan nicht weiter zwischen Pro-

blembewaltigung und -l6sung unterschieden.

Die Aspekte der deklarativen Benutzeroberflédche und
der Wissensbasierung finden ihre implementierungstech-
nische Entsprechung in dem Sachverhalt, da8 Expertensy-
steme in der Regel aus den zwei Hauptmodulen der Pro-
blemldésungskomponente und der Wissensbasis aufgebaut

8) Vgl. zur Vielfalt und zu den immanenten Schwierig-
keiten der zur Zeit gebrauchlichen Definitionsansat-
ze die Ausfihrungen in Zelewski (1988a), S. 105ff.



sind. Hinzu kommen weitere Funktionsbausteine, deren
Bildung zwar nicht einheitlich fixiert ist, unter denen
jedoch die Dialog-, die Erklarungs- und die Wissensak-

quisitionskomponente am haufigsten angefihrt werden.

Im Gegensatz zu anderen geldufigen Definitionen wird
weder auf ein bestimmtes Problemniveau abgestellt, das
zumeist durch den Aufgabenbereich menschlicher Experten
umschrieben wird, noch erfolgt die Forderung, daB ein
Expertensystem bei seiner Problembewdltigung die Vorge-
hensweise von Menschen simulieren misse. Auf den Exper-
tenbezug wird verzichtet, da erstens lediglich ein un-
scharfer Begriff ("Expertensystem") durch einen ebenso
unscharfen Begriff ("Experte") erklart wirde. Zweitens
sollen solche Systeme nicht ausgegrenzt werden, fir die
sich - wie etwa im Fall der Korrespondenzverwaltung -
der Begriff "Expertensystem" bereits etabliert hat, de-
ren Problembewdltigung aber dem Niveau der Sachbearbei-
tung zuzurechnen ist. Der Simulationsbezug wird ausge-
schlossen, da es im Interesse einer Problembewdltigung
irrelevant ist, ob diese in menschendhnlicher Weise er-

folgt oder nicht.

Die vorgeschlagene Expertensystem-Definition 1last
erkennen, worin die gravierenden Fortentwicklungen der
konventionellen Informationsverarbeitung durch Konzepte
der Kinstlichen Intelligenz liegen. Die konventionelle
Trennung von Daten und Programmen wird ersetzt durch
die Unterscheidung zwischen Wissensbasis und Problemlo-
sungskomponente. Erste enthalt die vorgenannten Daten
als "Fakten" neben anderen, aus den Programmen explizit
herausgeldésten Wissensbestandteilen. Zweite umfaft da-
gegen die Verfahren ("Inferenzmechanismen") zur Wis-

sensanwendung.



Dariber hinaus wird zumeist unterstelltg), die Wis-
sensbasis enthalte deklaratives Objektwissen, das nur
Problemaspekte aus dem Anwendungsbereich eines Exper-
tensystems beschreibt, ohne Vorgehensweisen zur Pro-
blemlésung anzubieten. Die Problemldésungskomponente um=-
greife im Gegensatz hierzu anwendungsneutrales "Meta"-
wissen prozeduraler Natur, das abzuleiten gestattet,
wie ein vorgegebenes Problem bewdltigt werden kann.

Als wesentliches Resultat der KI-Forschung gilt die
logische Zerlegung der prozeduralen Programme der kon-
ventionellen Informationsverarbeitung, die nach MaBgabe
des Ablaufs der Aufgabenerfiillung strukturiert sind, in
die Komponenten der Wissensbasis und der Problemlo-
sungskomponente. Hierdurch wird die konventionelle Ver-
mengung von Aufgabenbeschreibunglo) einerseits und Ab-
laufbeschreibung der Aufgabenerfﬁllungll) anderseits in
zwel getrennte Automatenkomponenten aufgeléstlz).

Die deklarative Benutzeroberfldche von Expertensy-
stemen bedeutet, daf ihre Benutzer das Problem, das es
jeweils zu lésen gilt, nur noch zu beschreiben brau-
chen, ohne den Ablauf der Problemlésung angeben zu mis-
sen. Das Expertensystem muBf intern uber problemlésendes
Wissen - auch prozeduraler Art - verfigen, um die Vor-
gehensweise bel der Erarbeitung der Problemlésung selb-

9) Die angefilhrten Unterstellungen besitzen nur die
Qualitat grober Tendenzaussagen. Die Anwendungsnéhe
und die (Non-)Prozeduralitat von Objekt- und Meta-
wissen eines Expertensystems verhalten sich in
Wirklichkeit erheblich komplizierter als oben skiz-
ziert. Vgl. diesbeziiglich Zelewski (1988a), S.
126ff.

10) Hierbei handelt es sich um den deklarativen Aspekt
des "Was?", die Problemspezifizierung.

11) Dies betrifft den prozeduralen Aspekt des "Wie?",
die Prolemldésung im Sinne eines Verfahrensablaufs.

12) Die konventionelle Informationsverarbeitung unter-
scheidet dagegen 2zwischen Programmen als Algorith-
men zur Lésung einer Klasse von Aufgaben und "Da-
ten", die jeweils eine bestimmte Aufgabe aus dieser
Klasse festlegen. Diese Differenzierung wird bei
Expertensystemen nicht mehr aufrechterhalten. Daten
gehen als aufgabenspezifische "Fakten" in die Wis-
sensbasis ein.



standig festlegen zu kénnen. In den Begriffen der kon-
ventionellen Informationsverarbeitung ausgedrickt heift
dies, daB sich ein Expertensystem selbst - in prozedu-
raler Hinsicht - zu programmieren vermag. Daher braucht
der Benutzer zur Lésung eines neuartigen Problems nicht
mehr ein prozedurales Programm zu entwerfen und zu im-
plementieren. Es reicht aus, wenn er dem Expertensystem
ein Problem durch die Angabe von Ausgangssituation, er-
wunschter Zielsituation und zulédssigen Operatoren, wel-
che Situationen ineinander transformieren kénnen, voll-
standig beschreibt.

Die Neuartigkeit von Expertensystemen kann auch in
der Weise umschrieben werden, daB sie die konventio-
nelle Art der expliziten Anwendungsprogrammierung durch
eine implizite oder "virtuelle" Programmierung erset-
zen. Die Problemldésungskomponente erzeugt erst auf die
Veranlassung des Automatenbenutzers, der ein Problem
beschreibt, eine explizite Prozedur ("Inferenzkette"),
an deren Ende die Problemlésung steht - oder nach-
gewiesen wird, daB es unméglich ist, das vorgegebene
Problem zu lésen. Die Problemldésungskomponente enthalt
somit implizit die Klasse aller Anwendungsprogramme,
die =zulissige Problembeschreibungen durch den Zugriff
auf Informationen der Wissensbasis zu bewdltigen vermo-

gen.

Das Schwergewicht der Automatenbenutzung wird auf
diese Weise fort von der Erstellung prozeduraler An-
wendungsprogramme (Verarbeitungsalgorithmen), die bei
konventioneller Informationsverarbeitung dominiert, hin
zur Formulierung "adagquater" Problembeschreibungen ver-
lagert. Hierbei spielt die nonprozedurale Benutzerober-
flache von Expertensystemen eine ausschlaggebende Rol-
le. Infolge dieser Fokusverschiebung von algorithmi-
schen zu deklarativen Aufgaben erlangen aus der Sicht
des Expertensystem-Anwenders Schwierigkeiten der Pro-
blemwahrnehmung ("Konzeptualisierung") und der Struktu-
rierung diffuser, unklarer Problemumschreibungen
("schlecht-strukturierte Probleme"), die an dieser
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Stelle nur stichwortartig angerissen werden koénnen,

verstarkte Bedeutung.

Die Informationsverarbeitung intelligenter Automaten
unterscheidet sich von der konventionellen Datenverar-
beitung auch dadurch, daB das Schwergewicht auf der
Verarbeitung von gqualitativen Informationen 1liegt.
Diese "Symbol-" oder "Wissensverarbeitung" geht in ih-
rer Leistungsfidhigkeit iUber den konventionellen Umgang
mit quantitativen (numerischen) Daten weit hinaus. Zwar
erlaubt auch die gewdhnliche Datenverarbeitung, mit
nicht-numerischen Informationen - wie z.B. Anschriften-
listen oder Schriftstiicken - umzugehen. Doch bleibt das
Verarbeitungspotential auf einfache Prozesse, etwa des
Sortierens von Daten oder des Editierens von Texten,
beschrankt. Diese konventionellen Operationen zeichnen
sich gemeinsam dadurch aus, daB ihre Ausfihrung keine
Kenntnisse Uber den sachlichen Inhalt der verarbeiteten
Informationen erfordert. An diesem Punkt setzt die cha-
rakteristische Eigenschaft von Expertensystemen an, in-
folge ihrer Wissensbasierung gerade solche Kenntnisse
Uber die Sachzusammenhdnge eines Problems zu dessen Lo-

sung intensiv zu gebrauchen.

Die neuartige Zerlegung des Gesamtwissens von infor-
mationsverarbeitenden Automaten in Wissensbasis und
Problemldésungskomponente verspricht eine gréBere Sy-
stemflexibilitiat. Es wird vermutet, daB diese Auftei-
lung zu Systemmodulen fithrt, die den Aufgaben informa-
tionsverarbeitender Automaten angemessener sind als die
konventionelle Unterscheidung zwischen Daten und Pro-
grammen. Das allgemeine, von bestimmten Anwendungsbe-
reichen (weitgehend) unabhdngige Modul der Problemlo-
sungskomponente kann - ebenso wie die separaten Wis-
sensakquisitions-, Erklarungs- und Dialogkomponenten -
flir verschiedenste Automatenanwendungen gemeinsam ent-
wickelt oder verandert werden. Das anwendungsspezifi-
sche Modul der Wissensbasis 148t sich dagegen jeweils
eng auf den Einsatzbereich des Automaten ausrichten,
ohne daf hiervon die ibrigen Module beeinfluft wiarden.
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Veranderte Bedingungen des Automateneinsatzes erfordern
nur eine Anpassung der Wissensbasis, die 2zudem durch
hochgradig modulare KI-Techniken - z.B. durch die re-
gel- und die frame-/objektorientierten Reprasentations-
schemata - fir die deklarative Wissensdarstellung un-
terstitzt wird. Beli konventioneller prozeduraler Pro-
grammierung miBten dagegen im Regelfall die gesamten
Anwendungsprogramme neu erstellt werden.

Der Segmentierung in die Wissensbasis einerseits und
die ubrigen Automaten-Module anderseits entspricht der
gegenwartig vorherrschende Trend, daB Anbieter intelli-
genter Automaten zumeist nur Rumpf-Systeme als Exper-
tensystem-Schalen ("shells") offerieren. Die Schalensy-
steme enthalten zumindest die Problemlésungskomponente,
oftmals auch Wissensakquisitions-, Erklarungs- oder
Dialogkomponenten. Den Anwendern bleibt es uberlassen,
fir ihre Anwendungsfidlle die weitgehend leeren Wis-
sensbasen, die allenfalls ein rudimentares "Weltwissen"
enthalten, mit eigenen, anwendungsspezifischen Inhalten
aufzufiillen. Schalen géBeren Bekanntheitsgrades, die
speziell fir die Entwicklung von technischen Diagnose-
Expertensystemen ausgelegt sind, stellen die Exemplare
MED1 und MED213), IN-ATE/1 und IN-aTE/21%), LES15) so-
wie ROGET1®) gar.

13) MED steht fur "Meta-Ebenen-Diagnosesystem"; MED2
ist die Fortentwicklung wvon MED1l. Vgl. 2zu beiden
Expertensystem-Schalen Puppe (1985), S. 234ff.;
Puppe (1986), S. 334ff.; Puppe (1987a), S. 302f.;
Puppe (1988), S. 1.29f.

14) IN-ATE/1 ist die Fortentwicklung von IN-ATE/2. Vgl.
zu beiden Expertensystem-Schalen Cantone (1983), S.
207ff.; Cantone (1984), S. 470ff.; Walker (1986),
S. 92f.; de Kleer (1987), S. 126f.

15) LES steht fur "Lockheed Expert System; vgl. hierzu
Laffey (1984), S. 267ff.; Prevost (1985), S. 42ff.

16) Vgl. Bennett (1985), S. 49ff. Diese Schale ist auf
die Wissensakquisition fir ein konkretes Experten-
system spezialisiert, unterstiitzt also nur der Fual-
lung der Wissensbasis eines bereits vorhandenen Ex-
pertensystens.
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2 Zentrale Einsatzbereiche fir Expertensysteme

Zur Zeit konzentriert sich die Entwicklung von Exper-
tensystemen auf die dritte der eingangs angefihrten
Ebenen, auf denen die Betriebsbereitschaft von Anlagen
gesichert werden kann. Es dominiert das Ziel, Experten-
systeme in solchen Situationen einzusetzen, in denen
Anlagen bereits ausgefallen sind. Automatenunterstut-
zung wird fur die Analyse mutmaBlicher Ausfallursachen
und fur die Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft

angestrebt.
2.1 Diagnose der Ausfallursachen von Anlagen

2.1.1 Konzepte fir Diagnose-Expertensysteme
2.1.1.1 Das Diagnoseproblem

Die Lésung von Diagnoseproblemen stellt einen intensiv
erforschten Bereich der KI-Forschung darl?) .
sten Expertensystem-Konzepte wurden urspringlich £ar
Diagnoseaufgaben in medizinischen Anwendungsbereichen
entwickelt. Sie lassen sich Jjedoch zumeist ohne sub-

stantielle Anderungen auf technische Diagnosen uUbertra-
18)

Die mei-

gen

Allgemein besteht ein Diagnoseproblem in der Aufga-
be, einem vorgegebenen Sachverhalt - dem Symptom - eine
nicht-leere Menge von Sachverhalten (Ursachen) zuzuord-
nen, die das Symptom verursacht haben koénnen. Jedes

17) Vgl. als Uberblick zu Konzepten der KI-Forschung
fir Diagnose-Expertensysteme Puppe (1987a), S.
293ff. Da in diesem Artikel zahlreiche vertiefende
Quellenangaben angefihrt sind, wird auf diese
leicht zugéngliche Quelle nachfolgend mehrfach zu-
ruckgegriffen. Vgl. ebenso Reggia (1983), S.
437ff.; Rychener (1983), S. 21f.; Hayward (1985),
S. 71ff.; Puppe (1986), S. 332ff.; Baldeweg (1986),
S. 47ff. u. 93ff.; Pau (1986), S. 100ff. u. 108f.;
Kahn (1986), S. 42ff.; de Kleer (1987), S. 97ff.;
Krallmann (1987), S. 131ff.

18) Vgl. Puppe (1987a), S. 294.
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Paar aus Symptom und zugeordneter potentieller Ursache
stellt eine Lésung des Diagnoseproblems dar. Sie wird

als Einzeldiagnose bezeichnet.

Hier sind speziell Expertensysteme von Interesse,
die fur den Ausfall einer Uberwachten Anlage als erkla-
rungsbediirftiges Symptom die méglichen Ausfallursachen

19) | aus der allgemeinen Diagnosedefini-

diagnostizieren
tion folgt fur die Ursachendiagnose bei der Bereit-

schaftssicherung von Anlagen:

- Eine Einzeldiagnose kann immer nur eine mégliche

20), die nicht notwendig

Ausfallursache aufzeigen
vorgelegen haben muB. Denn der Kausalzusammenhang
ist nur von der Ausfallursache zum Anlagenausfall
gerichtet. Da die Umkehrung der Kausalbeziehung
nicht definiert ist, folgt aus einem Anlagenausfall

keine Ausfallursache zwingend (abduktive SchluBwei-
se)21).

19) Die Anwendung von Expertensystemen fir technische
Ursachendiagnosen wird z.B. bei Loprin (1985), S.
45ff.; Colling (1986), S. 69ff.; Ogus (1986), S.
53ff.; Wildemann (1987), S. 37f., und Schmidt
(1987), S. 411f., angesprochen.

20) Vgl. Rychener (1983), S. 21; Reiter (1987), S. 63.

21) Ein Kausalgesetz stellt bei logischer Betrachtung
eine Implikation dar. Aus Ihrer Prémisse - der Ur-
sache - folgt die Konklusion - das Symptom - not-
wendig. Ein solcher zwingender Folgerungszusammen-
hang wird als deduktiver SchluB bezeichnet. Die
Vorgehensweise der Diagnose, aus einem Symptom eine
mégliche Ursache zu folgern, stellt dagegen einen
abduktiven SchluB dar. Dieser SchluB ist nicht
zwingend, denn es hétte mit derselben 1logischen
Qualitat auch eine andere moégliche Ursache gefol-
gert werden kénnen (sofern mehrere Ursachen kausal
méglich sind). Daher ist die Angabe jeder einzelnen
méglichen Ursache prinzipiell eine unsichere Dia-
gnose. Vgl. zur leferen21erung zwischen deduktiven
und abduktiven Schlissen im Diagnosekontext Puppe
(1987a), S. 294. ...

(Fortsetzung der FuBnote auf der folgenden Seite !)
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Die Loésungsmenge eines Diagnoseproblems ist in der
Regel mehrelementig. Fir das vorgegebene Symptom
eines Anlagenausfalls existieren dann mehrere mégli-

che Ausfallursachenzz).

22)

... (Fortsetzung der Fufnote von der vorangehenden

Seite:)

Bei einer Diagnose kénnen so viele unterschiedliche
mégliche Ursachen abduziert werden, wie verschie-
dene Kausalgesetze vorliegen, die das zu erklarende
Symptom jeweils in ihrer Konklusion enthalten (dia-
gnoserelevante Kausalgesetze). Eine Diagnose gilt
als logisch vollstdndig, wenn das formale Diagnose-
kalkil alle Kausalgesetze umfaft, die dem Diagnose-
problem in der Realitat zugrundeliegen. Diese Dia-
gnosevollstdndigkeit ist in dem Sinne relativ, daB
es vom jeweils aktuellen Erkenntnisstand abhéangt,
welche Kausalgesetze als Determinanten des Diagno-
seproblems bekannt sind. Da die theoretische Kon-
zeption eines ‘"intellectus infinitus" praktisch
nicht eingelést werden kann, ist Jjede praktische
Diagnose im strengen Sinne potentiell unvollstan-
dig. Es kann nicht ausgeschlossen werden, daBR Kau-
salgesetze, die das Diagnoseproblem determinieren,
unbekannt sind. Uber unbekannte Entitaten kann je-
doch keine definitive Aussage getroffen werden. Da-
her wird eine Diagnose als (bedingt) vollstandig
bezeichnet, wenn sie alle bekannten und diagnosere-
levanten Kausalgesetze berlicksichtigt hat.

In praktischen Diagnoseproblemen kann in der Regel
nicht auf vollstdndiges Wissen uUber die 2zugrunde-
liegenden Kausalgesetze 2zurickgegriffen werden.
Ressourcenbeschrankungen fihren dazu, daB nur eine
beschrankte Auswahl "wichtiger" Kausalgesetze be-
ricksichtigt wird. Das Metaproblem, die Wichtigkeit
der erfaBten Gesetze und die Unwesentlichkeit der
ausgeklammerten 2zu begrinden, wird kaum reflek-
tiert, geschweige denn geldst. Im unten erodrterten
Fall assoziativer Diagnosen wird sogar auf uber-
haupt keine Kausalgesetze unmittelbar Bezug genom-
men. Logisch unvollstédndige Diagnosen stellen also
den praktischen Normalfall dar.

Vgl. z.B. Reiter (1987), S. 58; de Kleer (1987), S.
29,

Es wurde in der voranstehenden Fufnote aufgezeigt,
daf die Angabe einer einzelnen méglichen Ursache
fir ein Symptom infolge der Eigenart abduktiver
Schliusse notwendig unsicher ist. Wenn eine voll-
stidndige Diagnose vorliegt, stellt jedoch die Menge
aller méglichen Ursachen sicheres Wissen dar.
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- Diagnoseziel ist es, die mutmaBliche Ausfallursache
als diejenige mégliche Ursache zu identifizieren,
der unter allen mdéglichen Ursachen der héchste Er-
klarungswert fir den beobachteten Anlagenausfall zu-

23)y .

kommt (Differentialdiagnose Der Erklarungswert

kann als Diagnosewahrscheinlichkeit oder -plausibi-

1itit ermittelt werden24).

Bei der Lésung von Diagnoseproblemen spielt die Wis-
sensbasierung von Expertensystemen eine herausragende
Rolle. Problemspezifisches Wissen wird ausgewertet, um
erstens potentielle Ursachen 2zu identifizieren und
zweitens die Erklidrungswert der zugehdérigen Diagnosen

zu bestimmen.

Fir die Identifizierung méglicher Ausfallursachen
bietet die KI-Forschung grundsatzlich zwei verschiedene
Konzepte an. Der assoziative Ansatz liegt allen in fri-
heren Jahren entwickelten Diagnose-Expertensystemen zu-
grunde. Das kausale Konzept erlangt erst in jungster
Zeit zunehmende Beachtung im Rahmen des Bemithens, "“Ex-
pertensysteme der 2. Generation"?®) nit einer neuarti-
gen, leistungsfdhigeren Wissensstruktur zu entwickeln.

23) Vgl. Prevost (1985), S. 326; Puppe (1987a), S. 297.

24) Die inharente Unsicherheit von abduktiven Schlussen
fihrt dazu, daB die Auswahl einer mutmaBlichen Aus-
fallursache stets mit Unsicherheit behaftet ist,
wenn mindestens zwei mdégliche Ursachen identifi-
ziert werden konnten. Auch wenn im Rahmen vollstan-
diger Diagnosen die Sicherheit besteht, daB eine
aus der Menge aller moéglichen Ausfallursachen tat-
sidchlich vorgelegen haben muB, so erstreckt sich
dieses sichere Urteil auf keine bestimmte mdégliche
Ursache. Wird dagegen eine bestimmte mégliche Ursa-
che als mutmaBliche Ausfallursache ausgewdhlt, be-
deutet dies eine Urteilsverscharfung, deren Gultig-
keit prinzipiell unsicher ist. Denn bei abduktiver
SchluBweise ist es grundsdtzlich unmdéglich, eine
bestimmte Ausfallursache zwingend zu folgern.

25) Vgl. zu Expertensystemen der 2. Generation Steels
(1986), S. 270ff.; Steels (1987a), S. 14f.; Steels
(1987b), S. 475ff.;
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2.1.1.2 Assoziative Konzepte
2.1.1.2.1 Grundlagen assoziativer Diagnosekonzepte

Assoziative Diagnose-Expertensysteme beruhen auf der
Verknupfung von Anlagenausfallen und méglichen Ausfall-
ursachen aufgrund von ErfahrungswissenZG). Oftmals er-
folgt diese Zuordnung im Rahmen der regelbasierten Wis-
sensdarstellung durch Assoziationsregeln27). Die Exper-
tensysteme werden dann auch als regelbasierte Systeme
oder Expertensysteme der 1. Generation bezeichnetzs).
Die Regeln besitzen - grob betrachtet - zumeist die

formale Gestalt: "Wenn ein Anlagenausfall mit dem Aus-

26) Vgl. zu assoziativen Diagnose-Expertensystemen, die
fur technische Anwendungsbereiche entwickelt wur-
den, z.B. Laffey (1984), S. 268ff. (insbesondere S.
269f.); Kumamoto (1984), S. 3ff., mit einer aus-
fihrlichen Regelauflistung, sowie die in Kapitel
2.1.1.4 angefihrten Expertensysteme, sofern dort
nicht ausdriicklich auf deren nicht-assoziativen
Charakter hingewiesen ist.

27) Eine Regel wird allgemein als assoziativ bezeich-
net, wenn sie ein (Ausfall-)Symptom mit einer (Aus-
fall-)Ursache verknipft ("assoziiert"); vgl. 2z.B.
Davis,R. (1983), S. 403.

Vgl. zu einer alternativen Wissensreprédsentation
durch ein semantisches Netzwerk Fink (1985a), S.
554,

28) Vgl. Steels (1986), S. 270f.; Steels (1987b), S.
475.
Vgl. zum Konzept der regelbasierten Wissensdarstel-
lung von Expertensystemen Zelewski (1986), S.
199ff., und die dort angefiihrte Literatur. Die hier
betrachteten Regeln werden im Rahmen der KI-For-
schung auch vielfach als "Produktionsregeln" be-
zeichnet.
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fallsymptom S; vorliegt, dann wurde er durch die Aus-

fallursache Uj mit der Evidenz ei.j hervorgerufen."zg).

Die Symptom-Ursache-Assoziationen besitzen die Qua-
litdt von Inferenzregeln, die jeweils einen zulédssigen
abduktiven SchluB von einem Symptom auf dessen Ursache
definieren. Der Inferenzprozef, der 1in assoziativen
Diagnose-Expertensystemen zur Ableitung einer Diagnose
fihrt, stellt 2zumeist eine spezielle Variante der Mu-

sterverarbeitung dar39),

Die Problemlésungskomponente
eines Expertensystems vergleicht hierbei das Informati-
onsmuster, das durch die Beschreibung eines Ausfall-
symptoms konstituiert wird, mit den Infomationsmustern
der Pramissen aller Assoziationsregeln in seiner Wis-
sensbasis ("matching"). Wenn beide Informationsmuster

ilbereinstimmen, kann die betreffende Regel angewendet

29) Der Evidenzbegriff wird hier nur als Oberbegriff

zum Wahrscheinlichkeits- und zum Plausibilitatsbe-
griff eingefuhrt. Mitunter wird er in der KI-Lite-
ratur im abweichenden Sinne einer speziellen Evi-
denzlogik verwendet.
Das Attribut "méglich" wird in den Assoziationsre-
geln den Ausfallursachen nicht mehr explizit zuge-
ordnet, weil die Mdglichkeit einer Ausfallursache
durch den Evidenzwert fir die Regelgiltigkeit aus-
gedrickt und - in der Regel numerisch - préazisiert
wird. Auf abweichende Regelformulierungen, die non-
numerische Evidenzwerte besitzen oder grundsatzlich
auf die Angabe von Evidenzwerten verzichten, wird
spater zurickgekommen.

30) Die Art der Musterverarbeitung wird nachfolgend nur

grob skizziert. Vgl. zu einer detaillierten Dar-
stellung der Musterverarbeitung durch die Problem-
lésungskomponente von regelbasierten Expertensyste-
men Zelewski (1986), S. 261ff.
Ein Diagnose-Expertensystem, bei dem der musterver-
arbeitende Charakter des Diagnoseprozesses beson-
ders deutlich hervortritt, stellt das Exemplar CRIB
(fir: Computer Retrieval Incidence Bank) dar; vgl.
hierzu etwa Addis (1980), S. 83ff., und die spate-
ren Anmerkungen in Kapitel 2.1.2. In diesem "Re-
trieval"-Expertensystem werden die Informationsmu-
ster von Ausfallsymptomen gegen die entprechenden
Muster der Pramissen assoziativer Diagnoseregeln
abgeglichen, die in einer grofvolumigen Datenbank
vorgehalten werden.
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werden3l) . pas Inferenzergebnis ist die Einzeldiagnose,
die dem beobachteten Ausfallsymptom diejenige mégliche
Ausfallursache zuordnet, die in der Konklusion der an-

gewandten Regel angefilhrt ist.

Die Assoziationsregeln dricken Heuristiken aus, die
sich in der Vergangenheit bei der Diagnose von tatséach-
lich eingetretenen Anlagenausfallen bewahrt haben. Da-
gegen beziehen sie sich nicht direkt auf die Wirkungs-
zusammenhdnge, welche die beobachteten Ausfalle verur-
sacht haben; sie stellen eine Verkiirzung der tatsachli-
chen Verhdltnisse dar32), Infolge dieses Vernachlassi-
gens der zugrundeliegenden Ursache-Wirkungs-Beziehungen
stellen heuristisch-assoziative Regeln "flaches Wissen"
dar33). Entsprechend werden Wissensbasen, die auf sol-
chen Assoziationsregeln basieren, als "flach" bezeich-

net.

Die Auswertung von flachen Wissensbasen zur Ldésung
eines Diagnoseproblems erweist sich - im Vergleich zu
den spiter vorgestellten tiefen Wissensbasen von Exper-
tensystemen mit Kausalmodellen - als relativ effizient.
Denn Ausfallsymptome kénnen durch Regelanwendung unmit-
telbar mit méglichen Ausfallursachen assoziiert werden.
Die Analyse dazwischen vermittelnder kausaler Wirkungs-
zusammenhdnge entfdllt, da sie nicht definiert sind.

Diese Ersparnis erlaubt vergleichsweise einfache,

31) Eine Komplizierung tritt ein, wenn bei der Anwen-
dung von Assoziationsregeln fur eine "erfolgreiche"
Regelausfithrung darauf verzicht wird, dag alle -
konjunktiv verkniupften - Bestandteile des Ausfall-
symptoms aus der Prédmisse einer Regel auch tatsach-
lich beobachtet worden sein missen. Vgl. zu diesem
"partial matching" Addis (1980), S. 84 u. 86 (be-
ziiglich des vorgenannten Expertensystems CRIB), und
Hayes-Roth (1978), S. 557ff.; Zelewski (1986), S.
265, FuBnote 2). .

32) Vgl. StruB (1983), S. 3; Larner (1985), S. 34;
Steels (1987b), S. 479f.

33) Vgl. zu Begriff und Bedeutung des "flachen Wissens"
und zu den hierauf basierenden "flachen" Experten-
systemen Fink (1985a), S. 553f.; Hart (1986), S.
304ff.
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34), die be-

schnell auszufihrende Inferenzmechanismen
stimmen, in welcher Weise die Assoziationsregeln von
der Problemldésungskomponente zur Diagnosegewinnung an-
gewendet werden. Aus den vorgenannten Grunden empfehlen
sich assoziative Expertensysteme fir Diagnoseaufgaben
immer dann, wenn die Ausfihrungsgeschwindigkeit (Effi-
zienz) des Diagnoseprozesses wichtig ist oder wenn kein
ausreichendes Wissen uUber zugrundeliegende kausale Wir-

kungszusammenhange zur Verfigung steht35) .

Der Evidenzwert einer Assoziationsregel dient der
Ermittlung des Erklarungswerts von Diagnosen36). Er
gibt das AusmaB der Evidenz dafir an, daB die mdégliche
Ausfallursache, die durch eine Assoziationsregel einem
Anlagenausfall zugeordnet ist, die tatsdchliche Aus-
fallursache darstellt. Dieses Evidenzurteil duber die
mutmaBliche Ausfallursache stellt unsicheres Wissen
dar37).

Wenn in der Vergangenheit so viele Wiederholungen
des gleichen Anlagenausfalls untersucht werden konnten,
daB statistische Analysen zulédssig sind, bedeutet der
Evidenzwert €. einer Assoziationsregel eine Wahr-
scheinlichkeit fir die Glultigkeit der heuristischen

34) Vgl. Steels (1987b), S. 480.

35) Vgl. zum letztgenannten Grund Fink (1985a), S. 554.
Voraussetzung fiir die Eignung assoziativer Diagno-
se-Expertensysteme ist, daB ausreichendes flaches
Wissen in der Gestalt von Assoziationsregeln akqui-
riert werden kann.

36) Vgl. Puppe (1987a), S. 296f., als Zusammenfassung
der wichtigsten Evidenzwertaspekte unter dem Stich-
wort der "Diagnosebewertung".

37) Dies gilt so lange, wie fir denselben Anlagenaus-
fall mindestens zweli verschiedene Ausfallursachen
méglich sind.
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Diagnose38). Im allgemeinen besitzen diese Regeln aber

kein ausreichendes statistisches Fundament. Assoziati-
ve, statistisch fundierte Expertensysteme existieren
nur in geringer Anzahl. Sie beziehen sich nur auf sehr
eng umgrenzte Diagnoseprobleme, die noch nicht einmal
aus technischen, sondern zumeist aus medizinischen Be-

reichen stammen39).

Sofern die Evidenzwerte nicht statistisch abgesi-
chert sind, besitzen sie nur die Qualitat von Plausibi-
litatsangaben ("Sicherheitsfaktoren", "certainty fac-
tors", "Glaubwirdigkeiten" u.a.). Die meisten assozia-
tiven Diagnose-Expertensysteme beruhen auf solchen
Plausibilitaten®©). Dennoch bilden die Plausibilitéts-
werte eine gravierende Schwachstelle von Diagnose-Ex-
pertensystemen. Denn die Plausibilitaten lassen sich -
im Gegensatz zu statistisch abgesicherten Wahrschein-
lichkeiten - nicht streng rechtfertigen. Zumeist werden
sie als "Expertenschatzungen" ausgegeben, die als sol-
che von Dritten schwer 2zu uberprifen und 1letztlich
willkiirlich sind. Daruber hinaus bleibt bei den meisten
Expertensystemen die Herkunft der Plausibilitétsangaben'
im dunkeln, so daBR die verantwortlichen "Experten"

nicht befragt werden koénnen.

38) Vgl. als Ubersicht 2zu assoziativen Diagnose-Exper-
tensystemen auf der Basis von Wahrscheinlichkeiten
fir die Symptom-Ursache-Verknupfungen Puppe
(1987a), S. 298f., und die dort angefuhrte Litera-
tur. (Allerdings behandelt Puppe diese Expertensy-
steme als Systemklasse sui generis und schrankt den
Begriff assoziativer Expertensysteme auf die Ver-
wendung von Plausibilitaten fir die Symptom-Ursa-
che-Verkniipfungen ein.) Vgl. 2zu wahrscheinlich-
keitsbasierten assoziativen Diagnosen auch de Kleer
(1987), S. 99.

39) Vgl. Puppe (1987a), S. 299.

40) Vgl. zu konkreten Beispielen fir assoziative, plau-
sibilititsgestiitzte Diagnose-Expertensysteme aus
technischen Einsatzbereichen Friedman (1980), S.
293f.; Finin (1984), S. 352ff.; Ganascia (1984), S.
806ff.; Puppe (1l987a), S. 299ff.

Auch die o.a. Expertensystem-Schale MED1/MED2 dient
der Entwicklung von Diagnose-Expertensystemen. mit
plausibilitédtsbezogenen Evidenzwerten.
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Eine weitere Komplizierung resultiert aus dem Um-
stand, daB die gesuchte mégliche Ausfallursache zumeist
nicht mit der Ursache in der Konklusion einer Assozia-
tionsregel ilibereinstimmt, die das Symptom der zu dia-
gnostizierenden Anlagenausfalls in ihrer Pramisse ent-
hdlt. Vielmehr verweist diese erste Assoziationsregel
im allgemeinen nur auf eine intermedidre Ursache, wel-
che die Wirkung (das "Symptom") einer tieferliegenden
Ursache ist, die mit Hilfe einer zweiten Assoziations-
regel erschlossen werden kann®l) usw. Es erfolgt eine
diagnostische Verfeinerung der mutmaBlichen Ausfall-
ursache ("establish/refine")42). Eine Diagnoseverfeine-
rung ist immer dann méglich, wenn die ausgefallene An-
lage auf unterschiedlichen Abstraktionsebenen beschrie-
ben wird. Die erste (intermedidre) Ausfallursache ent-
spricht der abstraktesten, die letzte Ausfallursache
der konkretesten Beschreibungsebene. Die Verfeinerung
der Ursachendiagnose 1aBt sich auch als fortschreitende

41) Vgl. zu Beispielen hierfir Apfelbaum (1985), S.
868f. u. 871.

42) Vgl. Keravnou (1986), S. 102ff.; Puppe (1987a), S.
295 u. 301.
Die Diagnoseverfeinerung setzt ihrerseits diagno-
stisches Wissen uUber sachgerechte Verfeinerungswei-
sen voraus. Dieses Wissen kann in der Formulierung
der Assoziationsregeln implizit enthalten sein. Es
ist aber auch méglich, das Verfeinerungswissen als
baumartige Struktur 2zuldssiger Verfeinerungsrich-
tungen zu explizieren und hierdurch den ProzeB der
Diagnoseverfeinerung explizit 2zu steuern. Vgl. zu
einem solchen Vorgehen Bylander (1983), S. 218ff.



22

Lokalisierung der méglichen Ausfallursache auffas-
sen43) .

Die schrittweise Verfeinerung der Ursachendiagnose
fiihrt zu einer Folge aus zusammenhdngenden Assoziati-
onsregeln. Diese Assoziationsregelkette bricht erst
dann ab, wenn in der Wissensbasis des Expertensystems
keine weitere Regel gefunden wird, die mit der zuletzt
erzeugten intermedidren Ursache eine tieferliegende Ur-
sache assoziiert. Diese 2zuletzt erschlossene mégliche
Ursache stellt eine der gesuchten, so weit wie méglich
konkretisierten (lokalisierten) Ausfallursachen dar
(maximal verfeinerte Ursache).

Wenn die mégliche Ausfallursache schrittweise ver-
feinert wird, gilt es den Erklarungswert der jeweils
zuletzt verfeinerten Ursache zu ermitteln. Hierzu mis-
sen die Evidenzwerte der verknipften Assoziationsregeln

44) ., piese Wertsynthese ist nur dann

aggregiert werden
zufriedenstellend definiert, wenn es sich bei den Evi-
denzwerten um Wahrscheinlichkeiten handelt. In diesem
Fall kann auf allgemein anerkannte statistische Theori-

en fir die Aggregation von Wahrscheinlichkeitsaussagen

43) Handelt es sich bei der ausgefallenen Anlage bei-

spielsweise um eine CNC-Maschine, kénnte auf der
obersten Abstraktionsebene als mégliche Ausfallur-
sache ein Defekt in der Maschinensteuerung identi-
fiziert werden. Auf der nachsttieferen Abstrakti-
onsebene liefle sich als verfeinerte (mégliche) Aus-
fallursache eine Steckkarte feststellen, die eine
mit elektronischen Bauteilen bestickte Komponente
der Steuerungshardware ist. Diese Verfeinerung
kénnte soweit fortgesetzt werden, bis auf der tief-
sten Abstraktionsebene als konkreteste Ausfallursa-
che eine defekte Lotstelle auf der Steckkarte aus
der Maschinensteuerung lokalisiert wird.
Vgl. zu einem anderen Beispiel fir die fortschrei-
tende ILokalisierung der Ausfallursache aus dem
Bereich der Diagnose elektrotechnischer Bauteile
White (1985), S. 35.

44) Falls keine Diagnoseverfeinerung erfolgte, ist der
Erklarungswert der Diagnose mit dem Evidenzwert
derjenigen Assoziationsregel identisch, deren An-
wendung zu der Einzeldiagnose gefihrt hat.
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zuruckgegriffen werden (vor allem auf die Bayes-45)

oder die Dempster-Shafer-Theorie46)47).

Falls die Evidenzwerte jedoch Plausibilitédten dar-
stellen, existiert bis heute kein Uberzeugendes Verfah-

48)  gs kénnen zwar immer Be-

ren fair ihre Aggregation
rechnungsformeln fir diese Plausibilitdtenzusammenfas-
sung definiert werden, doch gibt es fir keine dieser
Formeln eine theoretisch 1{berzeugende Rechtferti-

gung49). Dieses Theoriedefizit &uBert sich auch in dem

45) Vgl. z.B. de Kleer (1987), S. 127f., der die prak-
tischen Probleme bei der Anwendung des Bayes-Theo-
rems auf Diagnoseprozesse herausstellt.

46) Vgl. etwa - 1im Kontext von Diagnoseaufgaben -
Biswas (1985), S. 122ff.

47) Vgl. Puppe (1987a), S. 298, und die dort angefihr-
ten Quellen.

48) Vgl. Ganascia (1984), S. 805; Puppe (1987a), S.
296.

49) Die Rechtfertigungsprobleme seien an zwei Beispie-
len von Aggregationsschemata verdeutlicht, die be-
reits uUber die vorherrschenden, rein numerischen
und recht groben Verrechnungsvorschriften fir Plau-
sibilitatswerte deutlich hinausgehen.

Ganascia (1984), S. 806ff., unterbreitet ein an-
spruchsvoll fortentwickeltes, aber auch aufwendiges
Aggregationsschema. Aus der Problematik der Plausi-
bilitatenverrechnung wird die Konsequenz gezogen,
den Erklarungs'"wert" einer Diagnose nicht mehr
durch einen aggregierten numerischen Plausibili-
tatswert auszudricken. Vielmehr wird - bei grober
Darstellung der tatsdchlich komplizierteren Vorge-
hensweise - eine Liste aller Plausibilitatswerte
ausgegeben, die in die Ableitung einer Diagnose
eingeflossen sind. Der Verf. sieht hierin jedoch
keine Lésung der Aggregationsproblematik. Denn wah-
rend der Diagnosegewinnung erfolgte eben doch eine
bestimmte numerische Verrechnung von Plausibili-
tadtswerten. Deren Ergebnis wird aber bei der Dia-
gnosebegriindung vor dem Expertensystem-Benutzer
verborgen. Der Benutzer kann die Liste der ausgege-
benen Plausibilitdtswerte im Grunde nur dann als
Diagnoseerkldrung richtig verstehen, wenn er den
systeminternen Aggregationsprozef nachvollzieht.
Allerdings kann er genau dies nicht, welil der Ag-
gregationsprozef vor ihm verborgen wird. Selbst
wenn er dies kénnte, so stinde er doch wieder vor
dem urspringlichen Aggregationsproblem, das angeb-
lich Uberwunden sein sollte. ...

(Fortsetzung der FuBnote auf der folgenden Seite !)
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Phanomen, daB sich assoziative Diagnose-Expertensysteme
durch eine bunte Vielfalt verschiedener Aggregations-
formeln voneinander unterscheiden®®). Da keine Formel
zwingend einleuchtet, bleibt es letztlich der Willkidr
der Expertensystem-Entwickler uberlassen, fur welche
Plausibilitdten-Aggregation sie sich entscheiden.

... (Fortsetzung der FuBnote von der vorangehenden
Seite:)

Ein prima facie uberzeugenderer Ansatz zur tiberwin-
dung der Aggregationsschwierigkeiten von Plausibi-
litatswerten findet sich bei Reggia (1983), S. 442.
Die Plausibilitédten sind nonnumerische, qualitative
Ausdricke, wie z.B. "immer zutreffend", "mit hoher/
mittlerer/niedriger subjektiver Wahrscheinlichkeit
zutreffend" und "niemals 2zutreffend". Die Schein-
prdzision numerischer Plausibilitdtswerte wird ver-
mieden. Solche unscharfen Ausdriicke lassen sich mit
naturlichsprachlich interpretierten unscharfen Men-
gen ("fuzzy sets") formal pradzise handhaben. Die
Aggregation solcher unscharfen Plausibilititen er-
folgt nach speziellen unscharfen Schemata, die im
Prinzip einen in sich schlissigen Umgang mit un-
scharfen Plausibilitdtswissen 2zulassen. Allerdings
wird auch hier das Aggregationsproblem letztlich
nicht geldst. Denn die Aggregationsschemata beruhen
auf mathematisch préizise definierten Operatoren,
die vor dem Hintergrund unscharfer Plausibilitaten
weder hinsichtlich ihrer Operationsvorschriften
noch in bezug auf ihre Préazision vollauf iberzeu-
gend gerechtfertigt werden kénnen. Vgl. zu solchen
natirlichsprachlich interpretierten unscharfen Men-
gen und ihren Aggregationsproblemen Zelewski
(1988c), S. 51ff., insbesondere S. 60ff., und die
dort angegebene Literatur.

50) Vgl. die Beispiele in Puppe (1987a), S. 299fFf.
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2.1.1.2.2 Verfeinerungen assoziativer Diagnosekonzepte

Die Diagnose eines Anlagenausfalls verhdlt sich tat-
sdchlich zumeist wesentlich komplexer als sie bisher
skizziert wurde.

Zundchst stellt der Ausfall einer Anlage in der Re-
gel kein atomares Objekt dar, sondern setzt sich aus
einer Menge von Merkmalen zusammen, die den Zustand der

51)

ausgefallenen Anlage charakterisieren Verschiedene

Anlagenausfalle unterscheiden sich durch abweichende

51) Strenggenommen erweisen sich nicht die Merkmale,

sondern die Merkmalsauspragungen als ausfallspezi-
fisch. Der einfacheren Diktion halber werden aber
diese Auspragungen kurz als Merkmale angesprochen.
Auf der Basis solcher ausfallspezifischen Merkmals-
mengen koénnen die o.a. Evidenzwerte von Assoziati-
onsregeln dadurch verfeinert werden, daBf zweistel-
lige Evidenzwerte gebildet werden. Die erste Evi-
denzkomponente (Proevidenz) bewertet die Gesamtheit
aller Argumente, die dafir sprechen, daB die asso-
zierte mégliche Ausfallursache den Anlagenausfall
tatsachlich bewirkt hat. Solche Argumente erstrek-
ken sich stets auf Merkmale, die beim tatsdchlichen
Vorliegen der jeweils betrachteten (méglichen) Aus-
fallursache erfiillt sein miften und an der ausge-
fallenen Anlage beobachtet werden. Die zweite Kom-
ponente drickt dagegen die Gewichtung derjenigen
Argumente aus, die nahelegen, daB es sich nicht um
die tatsédchliche Ausfallursache handelt (Contraevi-
denz). Diese Argumente kénnen sich erstens auf
Merkmale beziehen, die aufgrund der betrachteten
Ausfallursache erwartet, aber an der ausgefallenen
Anlage nicht beobachtet werden. 2weitens koénnen
diese Argumente Merkmale betreffen, die an der aus-
gefallenen Anlage festgestellt werden, aber auf-
grund der betrachteten Ausfallursache nicht zu er-
warten sind.
Vgl. 2zu solchen differenzierten Evidenzwerten
Zelewski (1986), S. 388ff., und die dort angegebene
Literatur. Die Aggregation. solcher =zweiwertigen
Evidenzwerte wird dadurch erschwert, daB kein theo-
retisch 2zwingendes Konzept fir die "Verrechnung"
der Pro- und Contraevidenzen von alternativen Dia-
gnosen existiert. Eine solche Verrechnung kann aber
erforderlich sein, um aus mehreren Diagnosen dieje-
nige mit dem héchsten Erklarungswert auszuwahlen.
Dariiber hinaus sind Assoziationsregeln problema-
tisch zu interpretieren, die gleichzeitig hohe Pro-
und Contraevidenzen besitzen. Pro- und Contraevi-.
denzen finden sich auch - allerdings in abweichen-
der Interpretation - bei Puppe (1987a), S. 296.
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Merkmalsmengen. Die Assoziationsregeln verknipfen ein-
zelne Merkmale oder Kombinationen von Merkmalen als
Ausfallsymptome mit méglichen Ursachen. Um alle Merkma-
le eines Anlagenausfalls zu erkldren, mussen daher ge-
woéhnlich mehrere Assoziationsregelketten mit mehreren
méglichen Ursachen verfolgt werden.

Bisher wurde die Ausfallursache als atomares Objekt
unterstellt. Dies trifft jedoch nur dann zu, wenn die
Ursache des Anlagenausfalls auf genau einen Aspekt der
ausgefallenen Anlage zurickgefihrt werden kann. Bei
diesem Aspekt handelt es sich in der Regel um eine de-
fekte Anlagenkomponente (Eindefektursache). Es ist je-
doch ebenso méglich, daB der Anlagenausfall durch das
Zusammenwirken mehrerer defekter Anlagenkomponenten
verursacht wurde (Mehrdefektursache). In diesem zweiten
Fall 1liegt eine komplexe Ausfallursache mit innerer
Struktur vor. Fir derart komplex verursachte Anlagen-
ausfalle stehen zur Zeit nur einige wenige Diagnosekon-
zepte zur Verfﬁgungsz). Es bereitet erhebliche Schwie-
rigkeiten, die groBe Anzahl von Kombinationen defekter
Anlagenkomponenten zu beherrschen, die Jjeweils eine
Ausfallursache sein kénnten ("kombinatorische Explosi-

52) Vgl. zu ersten Ansatzen, Expertensysteme auch kom-
plex verursachte Ausfélle diagnostizieren zu las-
sen, Abramovici (1980), S. 70ff. (noch rudimentar);
Finin (1984), S. 350ff. (passim); Maletz (1985), S.
60ff.; Koukoulis (1986), S. 145 u. 147; de Kleer
(1987), S. 98ff.; Reiter (1987), S. 81. Diese Kon-
zepte beziehen sich jedoch zumeist nicht mehr auf
die hier besprochenen assoziativen, sondern auf die
spadter erdrterten kausalen Diagnose-Expertensyste-
me.
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on" des Diagnoseraums)53). Wird ein Expertensystem, das
nur fir die Erkennung von Eindefektursachen ausgelegt
wurde, auf einen Anlagenausfall angewendet, der tat-
sdchlich durch eine komplexe Ausfallursache bewirkt
wurde, kann das Expertensystem zu voéllig fehlerhaften

Diagnosen gelangen54).

Dariiber hinaus besteht die Schwierigkeit, daB bei
der Ursachensuche im Diagnoseraum in Jjeder Phase des
Suchprozesses entschieden werden muB, welche der Asso-
ziationsregeln als nachste hinsichtlich ihrer Anwend-
barkeit untersucht wird®®) . Falls die Anwendung mehre-

rer Regeln zuldssig ist, muB auch eine zur Ausfihrung

53) Vgl. Abramovici (1980), S. 69; Sharma (1986), S.
1055f.; Reiter (1987), S. 67.
Die Rickfiihrung des Diagnoseraums auf den uber-
sichtlichen Komponentenansatz stellt nur eine, aber
in den Diagnosekonzepten der KI-Forschung hé&ufig
verwendete Strukturierungsméglichkeit dar. Wenn
dieser Ansatz gewdhlt wird, dann besteht der ab-
strakte Diagnoseraum aus allen kombinatorisch zu-
lassigen Diagnosen, d.h. aus allen denkméglichen
Kombinationen defekter Anlagenkomponenten. Wenn
eine Anlage als Kompositum aus n Komponenten darge-
stellt wird und fir jede Komponente nur die zwel
Zustidnde "betriebsbereit" und "defekt" unterschie-
den werden, existieren insgesamt 2! Komponenten-
kombinationen. Exponentielle Wachstumsfunktionen -
hier zur Basis 2 - werden allgemein als "kombinato-
risch explodierend" bezeichnet, weil gerlnge Zunah-
men der Kmponentenanzahlen n jewells ein wesentllch
stiarkeres Ansteigen der Kombinationenanzahlen 2
involvieren.
de Kleer (1987), S. 103f., veranschaulicht die kom-
binatorische Explosion am Beispiel einer einfachen
"Anlage" (eines elektronischen Bauteils), die aus 5
Komponenten besteht. Da jede Komponente defekt oder
betriebsbereit _sein kann, enthdlt der abstrakte
Diagnoseraum 2-=32 Komponentenkomblnatlonen. Wenn
die Anlage ausgefallen ist, kommen 31 Kombinationen
als mégliche Ausfallursachen in Betracht. Die eine
Kombination, die nur betriebsbereite Komponenten
umfaBt, kann keine Ausfallursache darstellen.

54) Naheres hierzu bei Abramovici (1980), S. 69; Scarl
(1985), S. 41.

55) Vgl. Prevost (1985), S. 45.
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56). Das Ableiten der Assoziationsre-

ausgewahlt werden
gelketten, die zu méglichen Ausfallursachen fihren sol-
len, muB daher Kontrollstrategien unterworfen werden,
die festlegen, auf welche Weise diese Kettenbildung

konkret gesteuert wird.

An dieser Stelle kann nicht auf die nuancenreichen
Konzepte eingegangen werden, die seitens der KI-For-

57). Aber er-

schung zu diesem Zweck entwickelt wurden
wahnenswert ist der Sachverhalt, daB diese Kontroll-
strategien eine Wissenskategorie sui generis darstel-
len. Sie werden im allgemeinen als "Metawissen" in der
Problemlésungskomponente von Diagnose-Expertensystemen
vorgehalten. Eine Kontrollstrategie reprasentiert pro-
zedurales heuristisches Wissen, das Diagnoseexperten im
Hinblick auf erfolgversprechende Vorgehensweisen bei
der Diagnoseerstellung in langjdhriger Diagnoseerfah-

rung erworben haben®8) .

Von diesem Kontrollwissen wird die Diagnosegeschwin-
digkeit (Effizienz) des Expertensystems wesentlich be-
einfluBt. Im Gegensatz zu den leicht verstandlichen As-

56) Hierbei wird von Informationsverarbeitungssystemen
mit konventioneller Monoprozessor-Architektur aus-
gegangen. Wenn ein Expertensystem auf einem solchen
System implementiert ist - dies stellt derzeit noch
den Regelfall dar - kénnen die Regeln nur sequenti-
ell hintereinander abgearbeitet werden. Bei fort-
schrittlicheren Multiprozessor-Architekturen ware
dagegen auch die parallele ("nebenlaufige") Ausfih-
rung mehrerer Assoziationsregeln mdéglich. Vgl.
hierzu auch die spateren Ausfihrungen zur "“Agenda"
von Expertensystemen.

57) Vgl. hierzu die Beschreibungen von Kontrollstrate-
gien fur Diagnoseprozesse in den Quellen der diver-
sen Diagnose-Expertensysteme, die in diesem Ar-
beitsbericht angesprochen werden, insbesondere
Johnson,H. (1983), S. 8ff.; Hasling (1984), S.
8ff.; Laffey (1984), S. 271; Thompson,T. (1984), S.
321ff.; Larner (1985), S. 35f. u. 37ff.; Prevost
(1985), S. 44ff.; Strandberg (1985), S. 72f.; Puppe
(1985), S. 237; Keravnou (1986), S. 102ff. Vgl.
auch den knappen Uberblick bei Puppe (1987a), S.
295f., und die Beispiele auf S. 299ff.

58) Vgl. zu dem Versuch, dieses Wissen uber Diagnose-
strategien menschlicher Experten explizit zu erhe-
ben und in Diagnose-Expertensysteme einzubringen,
Walker (1986), S. 96f.
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soziationsregeln im Objektwissen der Wissensbasis er-
weist sich das kontrollbezogene Metawissen aus der Pro-
blemldésungskomponente oftmals als schwerer zu durch-
dringen. Populdre Darstellungen von Diagnose-Experten-
systemen beziehen sich nur auf die Erérterung von Asso-
ziationsregeln aus dem Objektwissen der Wissensbasis.
Die wesentlichen Schwierigkeiten - und Entwicklungspo-
tentiale - dieser Expertensysteme liegen aber in der
Konzipierung und Implementierung von Kontrollstrategien
im Metawissen der Problemloésungskomponente.

Die Standardvariante der Strategien zur Kontrolle
von Diagnoseprozessen stellt die Hypothese/Test-Kon-
trollstrategiesg) dar. Sie setzt differenziertere Asso-
ziationsregeln als den eingangs grob beschriebenen Re-
geltyp voraus. Einerseits werden Assoziationen erfaBt,
die beobachtete Ausfallsymptome (Merkmalskombinationen)
mit Hypothesen Uber mégliche Ausfallursachen verknupfen
(Hypotheseregeln). Anderseits finden Assoziationen Be-
rucksichtigung, die den hypothetischen Ausfallursachen
solche Merkmalskombinationen =zuordnen, die aus diesen
Ursachen kausal 2zwingend folgen (Testregeln). Diese
Merkmalskombinationen miiften in einem Hypothesentest an
einer ausgefallenen Anlage beobachtet werden kénnen,

59) Vgl. zu dieser Strategie z.B. Johnson,H. (1983), S.

8f.; Reggia (1984), S. 444f.; Strandberg (1985), S.
72; Puppe (1985), S. 235; Brewka (1986), S. 268;
de Kleer (1987), S. 103ff., mit einer ausfihrli-
chen, 1ubersichtlichen Darstellung; Puppe (1987a),
S. 295 u. 302; Biegler-Kénig (1988), S. 3.5.
Diese Strategie wird sehr haufig verwendet, weil
auch die meisten Diagnoseprozesse, die von mensch-
lichen Experten vollzogen werden, dem Schema fol-
gen, 2zunachst Ursachen-Hypothesen aufzustellen und
diese anschlieBend in Tests zu Uberprufen; vgl. zu
dieser Rechtfertigung der Hypothese/Test-Strategie
Reggia (1984), S. 443f.; Prevost (1985), S. 43. Die
Anlehnung an Denkschemata des Menschen entspricht
dem "Simulationsmodus" der Kinstlichen Intelligenz,
dem zufolge Expertensysteme intelligentes mensch-
liches Verhalten simulieren. Diese Auffassung ist
weit verbreitet, aber keineswegs notwendig. Vgl. zu
Voraussetzungen und Problemen des Simulationsmodus
sowie zu alternativen Modi der Kinstlichen Intelli-
genz Zelewski (1986), S. 111ff.



30

falls die jeweils unterstellte Hypothese tatsadchlich

zutrifft60) .

Zunidchst werden Hypotheseregeln eingesetzt, die dem
vorgegebenen Ausfallsymptom eines Anlagenausfalls
schrittweise verfeinerte Hypothesen Uber mégliche Aus-
fallursachen zuordnen (Vorwértsverkettungsl)). Wie vie-
le dieser Ursachen-Hypothesen erzeugt werden, hangt von
der expertensystemspezifischen Konkretisierung der Kon-
trollstrategie ab. Auch kann das AusmaB der Hypothesen-
verfeinerung unterschiedlich grof ausfallen. Wenn még-
lichst schnell Hypothesentests durchgefihrt werden sol-
len, erfolgt zundchst nur eine geringe Verfeinerung.
Ebenso ist es méglich, die Vorwartsverkettung sofort so
weit wie nur méglich bis hin zu den maximal verfeiner-
ten méglichen Ursachen zu treiben (maximal verfeinerte
Hypothesen). Fir jede Hypothese wird der Erklarungswert

bestimmt®2) . Alle Ursachen-Hypothesen werden in einer

60) Eine Hypotheseregel R;, kann die allgemeine Struk-
tur: "Wenn als Ausfallsymptom S; an der Anlage Ay
die Merkmalskombination M Qreces i.h. beob-
achtet wird, dann liegt Elelhusfallursadherj mit
der Evidenz e i vor." besitzen.
Eine Testrege? ﬁ vermag dagegen folgende allgemei-
ne Struktur aufzuwelsen. "Wenn der Ausfall der An-
lage Ak durch die Ausfallursache Us bewirkt wurde,

dann ist als Ausfallsymptom 53 g Merkmalskombi-

nation M eee,M mit der Evidenz
1’ r i, t N

e . . Zu gegbachten." Hn deterministische Test-

reg;_in vorliegen, nehmen die Evidenzen die Werte

i ;=1 an. Ein anschauliches Beispiel fir diesen
Son&erfall findet sich bei Prevost (1985), S. 45.
Diese Regelstrukturen sind jedoch nicht allgemein-
gultiqg. Spater wird ein Diagnosekonzept aufgezeigt,
bei dem in allen Assoziationsregeln auf die Angabe
von Evidenzwerten verzichtet wird.

61) Vgl. Johnson,H. (1983), S. 8f.; Puppe (1987a), S.
295,

62) Der Erklarungswert jeder Hypothese 148t sich in der
oben skizzierten Weise aus den Evidenzwerten der-
jenigen Hypotheseregeln ableiten, die bei der
schrittweisen Verfeinerung der Ursachen-Hypothese
angewendet wurden.
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"Agenda" in der Reihenfolge abnehmender Erklarungswerte
angeordnet und nacheinander abgearbeitet63).

Auf die Hypothese mit dem hdéchsten Erklarungswert
werden Testregeln angewendet, um ein hypothesenspezifi-
sches Ausfallsymptom zu folgern, dessen Merkmale bei
Gliltigkeit der Hypothese an der ausgefallenen Anlage
auftreten mnmiuften (Rﬁckwértsverkettung64)). Wenn alle
Merkmale aus dem gefolgerten Ausfallsymptom an der An-
lage tatsdchlich beobachtet werden, gilt die getestete
Hypothese als bestatigt; eine mégliche Ausfallursache
ist aufgefunden (erfolgreicher Hypothesentest). Sofern
jedoch bekannt ist, daB die ausgefallene Anlage min-
destens eines dieser hypothesenspezifischen Merkmale

nicht erfullt (gescheiterter Hypothesentest), kann die

63) Dies gilt strenggenommen nur fir Expertensysteme,
die auf Informationsverarbeitungssystemen mit se-
quentieller Architektur implementiert sind. Wenn
ein Expertensystem auf einem System mit paralleler
Architektur genutzt wird, kénnen auch mehrere Hypo-
thesen parallel ("nebenlaufig") abgearbeitet wer-
den. Die Agenda wird in diesem Fall paraleller Ope-
rationen meistens als "blackboard" bezeichnet. N&a-
heres zu den Besonderheiten solcher parallelen Ar-
chitekturen findet sich bei Zelewski (1986), S.
314ff., und den dort angegebenen Quellen.

64) Vgl. Johnson,H. (1983), S. 8f.; Puppe (1987a), S.
295.
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5). Falls die Hypothese ver-

Hypothese verworfen werden®
worfen wird, weil ihr Test scheiterte, wird sie aus der
Agenda gestrichen. Wenn die Hypothese erfolgreich gete-

stet wurde, bleibt sie in der Agenda enthalten.

Es kann auch der Fall eintreten, daB die Anlage hin-
sichtlich eines der Merkmale aus der Konklusion einer
Testregel noch nicht untersucht worden ist. Dann stellt
das Expertensystem in seiner Wissensbasis ein entspre-
chendes Informationsdefizit fest und erzeugt selbstan-

65) Ob eine hypothetisch unterstellte Ausfallursache

bei Nichtvorliegen ihres Ausfallsymptoms tatséch-
lich als ungiltig betrachtet wird, hangt von der
Evidenz ab, mit der das Ausfallsymptom der Testre-
gel erwartet wird. Falls beispielsweise Ausfall-
symptom und Ausfallursache in der Testregel nur in
stochastischer Weise verknupft sind, braucht das
Scheitern der Testregelanwendung nicht notwendig
das reale Nichtvorliegen der hypothetischen Aus-
fallursache zu bedeuten. Eine weitere Komplizierung
tritt im Falle des o.a. "partial matching" ein,
wenn bei der Anwendung von Hypothese- und Testre-
geln fuir eine "erfolgreiche" Regelanwendung darauf
verzicht wird, daB alle Merkmale des regelspezifi-
schen Ausfallsymptoms beobachtet werden mussen.
Das nachtragliche Verwerfen 2zunachst etablierter
Hypothesen fihrt 2zu einer weiteren Komplizierung
der Wissenserschliefung in Diagnose-Expertensyste-
men. Denn einmal erschlossenes Wissen braucht nicht
wahrend des gesamten Inferenzprozesses des Ablei-
tens einer Diagnose giultig zu bleiben. Dies wider-
spricht der Monotoniepramisse der klassischen Logik
(Aussagen- und Pradikatenlogik z.B.), der zufolge
eine logische Formel immer gultig ist, sobald ihre
Gultigkeit einmal nachgewiesen werden konnte. Die
Hypothese/Test-Strategie impliziert dagegen eine
nonmonotone Logik, in der zunachst giltige Formeln
nachtrdglich ungilltig werden kénnen. Solche nonmo-
notonen Logiken erfordern anspruchsvolle Mechanis-
men ("belief revision", "truth maintenance sys-
tems"), um die Auswirkungen ermitteln zu koénnen,
die von dem Ungliltigwerden einer Formel auf die
Gultigkeitsstati aller anderen - bisher als giultig
etablierten - Formeln ausgehen kénnen. Vgl. zu sol-
chen nonmonotonen Logiken Zelewski (1986), S.
359ff., und die dort zitierte Literatur. Vvgl. 2zu
konkreten Mechanismen fir das Revidieren von
SchluBfolgerungen infolge nachtraglich ungiltig ge-
wordener Formeln, die speziell fir Diagnose-Exper-
tensysteme mit nonmonotonen Inferenzfahgkeiten kon-
zipiert werden, Puppe (1987b), S. 178ff.; de Kleer
(1987), S. 100ff., insbesondere S. 108f.; Reiter
(1987), S. 86ff.
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dig eine Aufforderung an seinen Benutzer, die fehlenden
Merkmalsinformationen zu erheben. Je nachdem, ob sich
das fragliche Merkmal an der ausgefallenen Anlage beob-
achten 1a4Bt oder nicht, geht der Test der ausgewahlten
Hypothese erfolgreich aus bzw. scheitert er.

Auf diese Weise kann ein Diagnose-Expertensystem
Uber die Ursachensuche hinaus weiterfiihrende Vorschlage
fir die eingehendere Untersuchung der ausgefallenen An-
lage unterbreiten. Dieser Ansatz 1lapt sich zu einem in-

66) . pas Expertensy-

teraktiven Diagnoseprozef ausbauen
stem unterstitzt seinen Benutzer bei der Untersuchung
einer ausgefallenen Anlage durch Anregungen, welche In-
formationen iber Anlagenmerkmale er im jeweils nédchsten
Diagnoseschritt erheben sollte. Dabei kann es aufgrund
seines Metawissens uber erfolgversprechende Kontroll-
strategien dem Benutzer auch erkldren, warum es einen

Diagnoseschritt empfiehlt.

Wenn die zundchst untersuchte Hypothese mit dem
hoéochsten Erklarungswert aus der Agenda gestrichen wur-
de, weil ihr Test fehlschlug, wird als nachste Hypo-
these diejenige getestet, die in der reduzierten Agenda
den nunmehr maximalen Erklarungswert besitzt. Konnte
dagegen die erstgenannte Hypothese erfolgreich getestet
werden, besteht der Freiheitsgrad, entweder diese Hy-
pothese zu verfeinern (sofern sie nicht bereits maximal
verfeinert war) oder eine andere Hypothese aus der
Agenda mit dem 2zweithéchsten Erklarungswert dem o.a.
Testverfahren 2zu unterziehen. Falls die erstgenannte
Hypothese verfeinert wird, ist der Erklarungswert der

verfeinerten Hypothese neu zu bestimmen.

Dieser DiagnoseprozeBl kann beendet werden, sobald
die Hypothese in der Agenda mit dem héchsten aktuellen
Erklarungswert maximal verfeinert und erfolgreich ge-
testet ist. Dann wird die mégliche Ausfallursache aus

66) Vgl. Addis (1980), S. 83 u. 85; Johnson,H. (1983),
S. 8f.; De Jong (1985), S. 30; Dal Cin (1986), S.
93; Eichhorn (1986), S. 2V-15f.; Eichhorn (1987a),
S. 129ff.; Eichhorn (1987b), S. 39; Nenz (1988), S.
3.21; Puppe (1987a), S. 302.
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dieser Hypothese mit der gesuchten mutmaBlichen Aus-

t67) . Dpie Diagnose erschépft

68)

fallursache identifizier
sich in dieser abschlieBenden Einzeldiagnose

Wenn ein Expertensystem Uber die Fahigkeit zur Dif-
ferentialdiagnose verfiugt, wird dagegen versucht, meh-
rere Hypothesen iber mégliche Ausfallursachen erfolg-

69) . pas Diagnoseer-

reich zu verfeinern und zu testen
gebnis ist dann diejenige Hypothese in der Agenda, die
maximal verfeinert und erfolgreich getestet ist sowie
den maximalen (aktualisierten) Erklarungswert besitzt.
Die mégliche Ursache, die in der Konklusion dieser Hy-
pothese angefihrt wird, stellt die gesuchte mutmaBliche

Ausfallursache mit dem héchsten Erklarungswert dar.

67) Falls mehrere maximal verfeinerte und erfolgreich
getestete Ursachen-Hypothesen denselben maximalen
Erklarungswert besitzen, ist "die" mutmaBliche Aus-
fallursache mehrdeutigq.

68) Falls die Agenda vollsténdig geleert wird, weil die
Tests aller ihrer Hypothesen scheitern, missen neue
Ursachen-Hypothesen erzeugt werden. Wenn bereits
alle denkméglichen Hypothesen untersucht worden
sind, bricht der Diagnoseprozef resultatlos ab. Das
Problem einer leeren Agenda ohne Erkenntnis einer
moéglichen  Ausfallursache spricht auch Reggia
(1983), S. 454, an. Dort wird allerdings keine er-
neute Hypothesengenerierung angestoBen, sondern nur
eine Meldung an den Expertensystem-Benutzer uber
ein Scheitern des Diagnoseversuchs ausgegeben.

69) Theoretisch kénnen alle méglichen Hypothesen ermit-
telt und hieraus diejenigen fir eine Differential-
diagnose ausgewdhlt werden, die den Hypothesentest
erfolgreich bestehen (vollstédndige Diagnose). Bei
realen Diagnoseproblemen ist aber der abstrakte
Diagnoseraum so dgroB, daB praktische Ressourcenbe-
schrankungen verhindern, den Diagnoseraum vollstan-
dig 2zu erforschen; vgl. de Kleer (1987), S. 121.
Daher werden im allgemeinen nur einige Hypothesen
erzeugt und hiervon diejenigen, die den Hypothesen-
test erfolgreich iuberstanden haben, der Differenti-
aldiagnose unterworfen. Daher sind praktische Dif-
ferentialdiagnosen zumeist unvollstédndig. Ihr Re-
sultat - die mutmaBliche Ausfallursache - gilt nur
in bezug auf die moéglichen Ausfallursachen aus den
generierten Hypothesen. Es kann nicht ausgeschlos-
sen werden, daB hierdurch eine Einzeldiagnose mit
héherem Erklarungswert Ubersehen wird, weil die zu-
gehdérige Ursachen-Hypothese uberhaupt nicht gene-
riert wurde. Hierdurch wird die prinzipielle Dia-
gnoseunsicherheit, die aus der Unsicherheit abduk-
tiver Schliisse resultiert, verstarkt.
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Anstelle des Erklarungswerts kann auch auf andere Kon-
zepte zurickgegriffen werden, die mutmaBliche Ausfall-
ursache zu bestimmen’?); ihre Erérterung wirde hier je-

doch zu weit fihren.

Das Kontrollkonzept der Hypothese/Test-Strategie er-
weist sich als ein hochflexibles, nuancenreiches In-
strument 2zur Gestaltung von Diagnose-Expertensystemen.
Kontrollstrategien auf der Basis des Hypothese/Test-
Paradigmas unterscheiden sich insbesondere dadurch,
daB:

- verschiedene Heuristiken 2zur Hypothesenbildung her-

angezogen werden;

- die Mengen derjenigen Ursachen-Hypothesen, die aktu-
ell untersucht werden ("Agenda"), differieren;

- die Hypothesen uber mégliche Ausfallursachen unter-
schiedlich weit verfeinert werden, bevor ein Hypo-
thesentest erfolgt;

70) Beispielsweise kann auf die Evidenzwerte in den As-

soziationsregeln vollstadndig verzichtet werden.
Dann ist es aber nicht mehr méglich, auf die Erkla-
rungswerte von Einzeldiagnosen zurickzugreifen, um
aus mehreren méglichen Ausfallursachen eine mutmaB-
liche Ausfallursache abzuleiten. Stattdessen last
sich auf die Merkmalskombinationen von Ausfallsymp-
tomen rekurrieren. Vom Expertensystem werden Test-
bedingungen sui generis erzeugt, die kritische
Merkmale umfassen, die im Ausfallsymptom von minde-
stens einer méglichen Ausfallursache enthalten
sind, aber 2zugleich vom Ausfallsymptom mindestens
einer anderen méglichen Ausfallursache nicht abge-
deckt werden. Je nachdem, ob bei der Testausfihrung
die kritischen Merkmale beobachtet werden oder
nicht, scheiden die letzt- bzw. die erstgenannten
méglichen Ausfallursachen als Kandidaten fuar die
gesuchte mutmafliche Ausfallursache aus. Diese Art
der Differentialdiagnose kann mit der o.a. interak-
tiven Diagnosestrategie kombiniert werden. Dann ge-
neriert das Expertensystem als Testbedingungen kri-
tische Merkmale, deren Beobachtung an der ausgefal-
lenen Anlage dem Systembenutzer empfohlen wird.
Die Effizienz der Differentialdiagnose wird von der
Konstruktion der Testbedingungen, d.h. von der Aus-
wahl kritischer Merkmale, wesentlich beeinfluBt.
Vgl. zu Verfahrensvorschldgen fur diese Testkon-
struktion de Kleer (1987), S. 112ff.; Reiter
(1987), S. 82ff.
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- die Bedingungen fir den Hypothesentest auf unter-
schiedliche Weise gewonnen werden;

- die Diagnoseprozesse nach gescheiterten Hypothesen-
tests unterschiedlich fortgesetzt werden;

- die Moglichkeiten der interaktiven Diagnose durch
nachtrdgliche Merkmalserhebung verschieden genutzt

werden.

Durch konkrete Ausfiullung der hierdurch eréffneten Ge-
staltungsfreirdume lapt sich eine beachtliche Vielfalt

71) | Dpieses Strategiepo-

von Diagnosestrategien erzeugen
tential ist derzeit seitens der KI-Forschung keineswegs
umfassend erforscht. Vergleichende Kosten/Nutzen-Ana-
lysen fur alternative Diagnosestrategien, die zur be-
triebswirtschaftlichen Beurteilung und Auswahl von Dia-
gnose-Expertensystemen erforderlich sind, 1liegen noch

nicht vor.

71) Die Kontrolle des Diagnoseprozesses setzt zusatzli-
ches Metawissen z.B. fir folgende Aspekte der Steu-
erung von Diagnoseprozessen voraus. Erstens ist es
erforderlich, die Anzahl der Ursachen-Hypothesen
festzulegen, die in die Agenda eingetragen werden,
bevor die Hypothesentests begonnen werden. Im ein-
fachsten Fall wird nur eine Hypothese aufgestellt
und direkt getestet. Zweitens muBf das AusmaB be-
stimmt werden, in dem Ursachen-Hypothesen verfei-
nert werden, bevor ihr Test erfolgt. Drittens ist
zu entscheiden, wie viele maximal verfeinerte und
erfolgreich getestete Ursachen-Hypothesen in der
Agenda gesammelt werden sollen. Im einfachsten Fall
betriagt diese Anzahl Eins. Dann liegt nur eine be-
stitigte Einzeldiagnose vor, deren mégliche Aus-
fallursache die gesuchte mutmaBliche Ausfallursache
darstellt. Eine Differentialdiagnose entfallt.
Viertens kann festgelegt werden, wie oft eine neue
Agenda gebildet wird, falls die zuletzt untersuchte
vollstandig geleert wurde. Fuinftens muB8 ein Ab-
bruchskriterium festgelegt werden, das bestimmt,
welche Ressourcen ein Diagnoseprozef maximal ver-
brauchen darf. Werden diese Ressourcenschranken er-
reicht, ohne daB bis dahin mindestens eine Ursa-
chen-Hypothese erfolgreich getestet werden konnte,
wird der Diagnoseversuch erfolglos eingestellt.
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2.1.1.3 Kausale Konzepte

Kausale Diagnose-Expertensysteme unterscheiden sich in

der Struktur ihres Diagnosewissens vom assoziativen An-

satz grundlegend72). An die Stelle der Assoziationsre-
geln treten kausale (“funktionale“73)) Mode11e74), mit

72)

73)

Vgl. als einen Uberblick iber kausale Diagnose-Ex-
pertensysteme Puppe (1987a), S. 303ff.

Vgl. auch 2zu einzelnen Diagnose-Expertensystemen
auf der Basis von Kausalmodellen, die speziell fur
technische Anlagen konzipiert  wurden, Yamada
(1983), S. 225ff.; Cantone (1983), S. 207ff.;
Pipitone (1984), S. 133ff.; Pan (1984), S. 295ff.;
Strandberg (1985), S. 71f.; Koukoulis (1986), S.
142ff.; Cunningham (1987), S. 243ff.; Goérz (1987),
S. 188ff.; Dionisi vici (1987), S. 84ff.; Gucken-
biehl (1988), S. 1.18ff.

Vgl. Fink (1985a), S. 554; Puppe (1987a), S. 304.
Ein kausales Modell heift funktional, wenn es die
normale "“Funktionsweise" des modellierten Objekts
abbildet; vgl. z.B. de Kleer (1987), S. 10l1. Im Ge-
gensatz hierzu stehen kausale Modelle, die Fehl-
funktionen der modellierten Objekte wiedergeben.
Die 1letztgenannten "pathophysiologischen" Modelle
sind aber in technischen Bereichen uniblich; sie
werden vor allem fir medizinische Diagnoseprobleme
angewendet; vgl. beispielsweise Puppe (1987a), S.
305.

Mitunter werden auch kausale und funktionale Model-
le nicht als Synonyma, sondern als Gegensdatze auf-
gefaft; vgl. z.B. Strus (1983), S. 18ff.; Steels
(1987a), S. 13. Die hiermit verbundenen begriffli-
chen Nuancierungen spielen jedoch im hier erdrter-
ten Kontext keine Rolle. Eine Unterscheidungsmég-
lichkeit besteht darin, von kausalen Modellen
(i.e.S.) genau dann zu sprechen, wenn die physika-
lischen Richtungen von Kausalbeziehungen, die immer
von Ursachen zu Wirkungen weisen, im Modell expli-
zit enthalten sind. Funktionale Modelle liegen da-
gegen vor, wenn die Kausalrichtung nicht mehr ex-
plizit reprasentiert wird. Wenn dieses Begriffsver-
standnis vorausgesetzt wird, besitzen fast alle Mo-
delle von Expertensystemen der 2. Generation funk-
tionalen Charakter. Denn im Regelfall werden die
Modelle als "constraint"-Netze dargestellt; vgl.
Kippe (1988), S. 157. Jedes "constraint" ist eine
Restriktion, die Modellelemente miteinander ver-
knupft und einen Sachverhalt ausdruckt, der von den
betroffenen Elementen erfillt werden muB. Formal
bedeuten diese Restriktionen richtungslose, mehr-
stellige Relationen.

(Fortsetzung der FuBnote auf der folgenden Seite !)
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deren Hilfe das reale Verhalten der jeweils uberwachten
Anlage auf der Grundlage von kausalen Wirkungsmechanis-
men simuliert werden kann. Solche Kausalmodelle stellen
"tiefes Wissen" uber tatsachlichen physikalischen

Strukturen der uberwachten Anlagen dar75).

Die tiefe Wissensbasierung sollte kausalen Diagnose-
Expertensystemen eine groéBere Leistungsfdhigkeit ver-
leihen als ihren rein assoziativen Pendants. Erstens
erfiillen nur Kausaldiagnosen das Kriterium der Problem-
addquanz. Eine Diagnose gilt als problemaddquat, wenn
sie auf die Ursache-Wirkungs-Zusammenhdnge explizit zu-

.o (Fortsetzung der Fufnote von der vorangehenden
Seite:)

Die Strukturierung dieser funktionalen Modelle er-
folgt aber dennoch aus der Perspektive von kausalen
Wirkungsmechanismen; vgl. z.B. Davis,R. (1983), S.
411 u. 421f.; Baldeweg (1986), S. 48 u. 58, zu der
konsequent kausalen Orientierung von Diagnosemodel-
len. Daher werden fortan auch die funktionalen Mo-
delle auf der Basis von "constraint"-Netzen unter
den Oberbegriff der Kausalmodelle i.w.S. subsu-
miert.

74) Vgl. zum Konzept kausaler Modelle (i.w.S.) z.B.

Abramovici (1980), S. 69ff.; Davis,R. (1982), S.
137ff.; Davis,R. (1983), S. 405ff.; Strus8 (1983),
S. 6ff. u. 18ff.; Chandrasekaran (1983), S. 433f.;
Steels (1986), S. 272ff.; Steels (1987b), S. 478f.;
struB (1986), S. 1ff.; Reiter (1987), S. 57ff.
Mitunter werden kausale Diagnose-Expertensysteme
auch als modellbasierte Systeme bezeichnet; vgl.
z.B. Puppe (1987a), S. 297.
Bezliglich der Art der Wissensreprasentation, die
fir solche Kausalmodelle am geeignetsten ist, be-
steht derzeit keine Einigkeit. Vgl. zur Diskussion
dieser Repréasentationsaspekte Dilger (1984), S.
39f. u. 41f.; Kippe (1986), S. 349ff.; Friuchtenicht
(1987), S. 338ff.; Steusloff (1987), S. II-ES4-
1ff.; Kippe (1988), S. 156ff.; Guckenbiehl (1988),
S. 1.19f. Die Beitrage in dem Sammelwerk Frichte-
nicht (1988) bieten einen umfassenden Uberblick
iiber den aktuellen Stand der Repréasentationsdiskus-
sion.

75) Vgl. zu Begriff und Bedeutung des "tiefen Wissens"
und zu den hierauf basierenden "tiefen" Experten-
systemen Hart (1982), S. 12; Chandrasekaran (1983),
S. 425ff.; Pan (1984), S. 295; Fink (1985a), S.
553; Raulefs (1985), S. 29 u. 31; Hart (1986), S.
304ff.; Kippe (1986), S. 349f.; Steels (1987a), S.
11ff.; Janson (1987), S. 169f.; Fruchtenicht
(1987), S. 336ff.
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ruckgreift, die dem eingangs skizzierten allgemeinen
Diagnoseproblem zugrundeliegen. Assoziative Diagnosen
reflektieren solche kausalen Zusammenhdnge nicht unmit-
telbar, sondern ersetzen sie durch heuristisch gewonne-
ne Symptom-Ursache-Verknupfungen. Kausale Diagnosen be-
nutzen dagegen diese Zusammenhdnge in den kausalen An-
lagenmodellen, um Testbedingungen fir hypothetische
Ausfallursachen zu gewinnen.

Die heuristischen Verknipfungen sind aber niemals
zwingend. Sie spiegeln nur beschriankte Erfahrungen uber
positive Korrelationen zwischen Symptomen und anderen
Sachverhalten wieder, die nachtraglich als Symptomursa-
chen interpretiert werden. Fehlassoziationen aufgrund
von "post hoc~ergo propter hoc"-Fehlurteilen kénnen
nicht ausgeschlossen werden. Kausaldiagnosen sind die-
sem Fehldiagnose-Risiko grundsdtzlich nicht ausgesetzt,
da sie auf keine akausalen Korrelationen zurickgreifen.

Zweitens kénnen assoziative Diagnosen immer nur auf
Erfahrungen zuriickgreifen, die in der Vergangenheit mit
tatsachlich eingetretenen Anlagenausfdllen gesammelt
wurden und als Assoziationsregeln explizit vorlie-
gen76). Diese empirisch beobachteten Ausfdalle decken
aber in der Regel die Vielfalt aller theoretisch mégli-
chen Ausfdlle nicht ab. Insofern muB ein assoziatives
Diagnose-Expertensystem immer unvollstdndig sein. Im
Falle neuartiger Anlagenausfalle kénnen die hierbei ge-
sammelten Erfahrungen zwar benutzt werden, um die Wis-
sensbasis zu erweitern. Aber es besteht niemals die Si-
cherheit, daB dieses Expertensystem alle méglichen An-
lagenausfalle diagnostisch beherrscht.

Im Gegensatz dazu deckt ein kausales Diagnose-Exper-
tensystem die Gesamtheit aller potentiellen Anlagenaus-
fdlle vollstandig ab77), sofern sein kausales Anlagen-
modell vollstandig ist. Denn mittels der Inferenzmecha-
nismen, die seitens der KI-Forschung in vielfaltigen

76) Vgl. Hartley (1984), S. 82; Fink (1985a), S. 553;
Puppe (1987a), S. 306.

77) Vgl. Reiter (1987), S. 58f. u.72ff.



40

Varianten erarbeitet wurden, kann das gesante Diagnose—
wissen Uber mégliche Anlagenausfdlle, das im Anlagenmo-
dell implizit enthalten ist, expliziert werden’8) . Fir
jeden Anlagenausfall ist es grundsatzlich méglich, das
Wissen des Anlagenmodells dahingehend auszuwerten, wel-

che Ursachen zur Ausfallerklarung in Frage kommen.

Drittens kann das kausale Wissen eines modellbasier-
ten Diagnose-Expertensystems herangezogen werden, um
die von ihm diagnostizierte mutmaBliche Ursache eines
Anlagenausfalls dem Expertensystem-Benutzer zu erkla-
ren’?). Denn verstandliche, argumentativ t(iberzeugende
Diagnoseerkldrungen setzen voraus, daf die kausalen
Wirkungsmechanismen aufgedeckt werden, die zum beobach-
teten Anlagenausfall gefihrt haben. Der Erforschung und
automatischen Generierung solcher Erklarungen wird im
Bereich der Kunstlichen Intelligenz sehr grofes Gewicht
zugemessen. Dies &duBert sich unter anderem darin, fur
Expertensysteme einen eigenen Funktionsbaustein - die
Erkliarungskomponente - vorzusehen, der auf die Erzeu-

gung von Erklarungen spezialisiert ist80),

Demgegeniber bieten die heute noch vorherrschenden
Expertensysteme der 1. Generation nur Erklarungen an,
die lediglich die Elemente derjenigen Assoziationsre-
gelkette auflisten, die zur Diagnose der mutmaBlichen
Ausfallursache gefihrt hat®l). pa diese Regeln nicht
auf die zugrundeliegenden kausalen Wirkungszusammenhan-

78) Diese Explizierungsmdglichkeit erspart es, fir je-
den denkméglichen Anlagenausfall Wissen uber eine
mégliche Ausfallursache explizit vorhalten zu mus-
sen; vgl. Strandberg (1985), S. 71.

79) Vgl. Chandrasekaran (1983), S. 434; Puppe (1987a),
S. 306.

80) Naheres hierzu bei Zelewski (1986), S. 415ff.

81) Vgl. z.B. StruB (1983), S. 4; Henne (1985), S.
16ff.; Billmers (1985), S. 65; Gschwind (1983), S.
47; Ganascia (1984), S. 805; StruB (1986), S. 2;
Steels (1987b), S. 475.
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ge bezogen sind, ist ihr Erklarungswert ausgesprochen

darftig82) .

Trotz ihrer theoretischen Uberlegenheit konnten sich
bisher Diagnose-Expertensysteme der 2. Generation weder
hinsichtlich der Anzahl entwickelter Expertensystem-
Prototypen noch im Hinblick auf den praktischen Diagno-
seeinsatz durchsetzen83). Dies liegt erstens an ihrer
Préamisse, das Modell der jeweils uberwachten Anlage
misse vollstadndig sein. Solche vollstdndigen Kausalmo-
delle werden zur Zeit nur fir sehr eng begrenzte Dia-

gnosecbjekte - insbesondere einfache mechanische Aggre-

82) Vgl. StruB (1983), S. 4; Hasling (1984), S. 6; Fink
(1985a), S. 553; Fink (1985b), S. 67; StruBf (1986),
S. 2.

Dies &ndert sich auch dann nicht wesentlich, wenn
die Regelliste durch einen Erklarungstext ersetzt
wird, der sich aus Teiltexten 2zusammensetzt, die
jeweils einer Assoziationsregel zugeordnet sind.
Denn diese Teiltexte kénnen nur die verwendeten
"flachen" Assoziationen natirlichsprachlich erlau-
tern, die in der Regel keinen unmittelbaren Bezug
zu den "tiefen" kausalen Wirkungszusammenhangen
herstellen.

Hinzu kommt hinsichtlich Jjeder Erklarungssynthese
auf der Basis von Assoziationsregeln, daB ein Grof-
teil des erkladrungsrelevanten Wissens implizit in
der Regelformulierung und im Kontrollwissen fur die
Regelanwendung verborgen bleibt. Es kann von Exper-
tensystemen der 1. Generation nicht expliziert wer-
den. Vgl. hierzu Hasling (1984), S. 6.

Allerdings werden derzeit in bezug auf assoziative
Diagnose-Expertensysteme Konzepte fir wesentlich
leistungsfahigere Erklarungskomponenten diskutiert,
die weit Uber die gewdhnliche Regelauflistung hin-
ausreichen. So sollen z.B. Benutzermodelle und Wis-
sen Uber Argumentationsstrategien zu benutzerbezo-
genen, flexiblen und uberzeugend wirkenden Diagno-
seerklarungen fihren. Vgl. zu einem solchen -
allerdings noch nicht implementierten - Konzept
Hasling (1984), S. 4ff.

83) Vgl. Puppe (1987a), S. 304.
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gate und elektronische Schaltkreise84) - beherrscht85),
Fiir technische Anlagen, die als Komponenten fir die Fa-
brik der Zukunft von Interesse sind - wie z.B. CNC-Ma-
schinen, mobile Roboter oder Flexible Fertigungssysteme
- liegen noch keine ausreichenden kausalen Modellierun-

gen vor.

Zweitens bestehen noch erhebliche theoretische Pro-
bleme hinsichtlich der zulassigen Inferenzkonzepte fir

86). Drittens sind die Inferenzen

die Wissensexplikation
in kausalen Modellen derart ressourcenintensiv, daB die
diagnosebezogene Auswertung von Kausalmodellen prak-

tisch ineffizient ist87). Die Antwortzeit eines Exper-

84) Vgl. Abramovici (1980), S. 70ff.; Davis,R. (1982),
S. 137ff.; Cantone (1983), S. 207ff.; Davis,R.
(1983), S. 405ff.; StruB (1983), S. 6f. u. 11f.;
Davis,R. (1984), S. 347ff.; Pan (1984), S. 295ff.;
Pipitone (1984), §S. 133ff.; Prevost (1985), S.
42ff.; Fink (1985a), S. 553 u. 555; StruB (1986),
S. 7ff.; Milne (1986), S. 1043ff.; de Kleer (1987),
S. 109ff.; Dionisi vieci (1987), S. 85ff.; Puppe
(1987a), S. 304f.; Goérz (1987), S. 190ff.; Steels
(1986), S. 271.

85) Hinzu kommt die friher erdrterte Relativitdt der
"Yollstdndigkeit" von Diagnosen. Sie gilt immer nur
in bezug auf den aktuellen Wissensstand uUber Kau-
salgesetze, die einem beobachteten Anlagenausfall
zugrundeliegen kénnen. Daher erstreckt sich die
"Beherrschung" eines vollstdndigen Anlagenmodells
immer nur auf dasjenige kausale Wissen, das in der
aktuellen Situation als vollstandige Anlagenbe-
schreibung erachtet wird.

86) .Diese Inferenzprobleme gehen darauf zurick, daB

kausale Modelle im Rahmen von Konzepten der Kunst-
lichen Intelligenz zumeist in einer speziellen Ge-
stalt vorliegen. Es handelt sich um qualitative Mo-
delle, in denen die kausalen Wirkungszusammenhange
durch cqualitative Beschreibungsschemata erfaBSt
werden. Vgl. zu solchen qualitativen Kausalmodellen
Kuipers (1984), S. 169ff.; Dilger (1984), S. 41ff.;
Fink (1985a), S. 555; Pan (1984), S. 295 u. 297ff.;
Janson (1987), S. 170ff.; Struf (1986), S. A4ff.
Vgl. jedoch Friichtenicht (1988), S. 3, mit dem Hin-
weis, daf fur kausale Modelle grundsatzlich auch
quantitative Beschreibungsschemata (insbesondere
Differentialgleichungssysteme) zuldssig sind.
Vgl. zu den Inferenzproblemen bei qualitativen Kau-
salmodellen Pan (1984), S. 300; Frichtenicht
(1987), S. 341f.; Reiter (1987), S. 63f.; Struf
(1988), S. 22ff.; Friichtenicht (1988), S. 13f.

87) Vgl. StruB (1986), S. 4; Steels (1987b), S. 477.
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tensystems, das die mutmaBliche Ursache eines Anlagen-
ausfalls diagnostizieren sollte, ware beim heutigen
Stand der Technik viel 2zu groB, als daB sie im prakti-
schen Einsatz von Diagnosesystemen akzeptiert werden
koénnte.
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2.1.1.4 Konzeptkombinationen und -erweiterungen

Die Starken von assoziativen und kausalen Diaghose-Ex-
pertensystemen lassen sich in einer Weise kombinieren,
welche die korrespondierenden Schwachen 2zugleich ein-
aammt88) . Hierbei wird auf die oben erlauterte Hypothe~
se/Test~-Strategie zur Kontrolle der Inferenzprozesse

bei der Diagnoseerzeugung zurﬁckgegriffensg).

Auf dieser Grundlage besitzen Diagnosen keinen aus-
schlieBlich kausalen Charakter, sondern umfassen auch
eine assoziative Komponente. Denn die relativ hohe Ef-
fizienz von regelbasierten Expertensystemen wird aus-
genutzt, um bei Vorgabe eines Diagnoseproblems schnell
Hypothesen méglicher Ausfallursachen zu generieren. Zu
diesem Zweck werden Hypothesen Uber mégliche Ausfallur-
sachen gewéhnlich ohne kausale Fundierung in heuristi-
scher Weise gebildet. Diese Heuristiken lassen sich als
Assoziationsregeln interpretierengo). Heuristische As-
soziationsregeln - oder Aaguivalente Konstrukte - aus
dem flachen Diagnosewissen werden also im "Entdeckungs-
zusammenhang" zur effizienten Hypothesengewinnung ein-
gesetzt. Diese Art der Hypothesengenerierung liegt den
meisten Expertensystemen, die auf Kausalmodellen beru-

hen, zugrundegl).

Die GuUltigkeit der Hypothesen wird mit Hilfe eines
kausalen Modells der uUberwachten Anlage getestet. 1In
diesem Kausalmodell kénnen diejenigen Merkmale simula-

88) Vgl. Fink (1985a), S. 555.

89) Vgl. Cunningham (1987), S. 242ff.; de Kleer (1987),
S. 100ff., insbesondere S. 104ff.; Dionisi Vici
(1987), S. 86; Reiter (1987), S. 67.

90) Vgl. Thompson,T. (1984), S. 324, wo die Ursachenhy-
pothese explizit als heuristische (Assoziations-)
Regel formuliert wird.

91) Vgl. Pan (1984), S. 299; Koukoulis (1986), S.
145ff.; Puppe (1987), S. 306. In diesen Quellen
wird zwar der Aspekt der Hypothesengenerierung
nicht deutlich auf Assoziationsregeln bezogen. Doch
kénnen die dort angefihrten Konzepte zur Hypothe-
senerzeugung auf solche Regeln zuruckgefihrt wer-
den.
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tiv ermittelt werden, die bei Glltigkeit der jeweils
untersuchten Hypothese an der ausgefallenen Anlage be-
obachtet werden miiBten®2). Hierbei wird der Vorteil der
implizierten, modellgestiitzten Wissensrepréasentation
genutzt, daB diese hypothesenspezifischen Merkmale
nicht fir alle denkméglichen Anlagenausfdlle a priori
explizit vorgegeben sein missen, sondern sich im Falle
eines Anlagenausfalls durch inferentielle Wissensexpli-

zierung erschliefen lassen.

Von diesem Standardfall der heuristisch-assoziativen
Hypothesengewinnung und simulativ-kausalen Testgenerie-
rung wird fortan fuir kausale Ursachendiagnosen ausge-

gangen.

Bei der Hypothese/Test-Strategie kénnen Regeln, die
Ausfallursachen mit Hypothesen u{ber mégliche Ursachen
assoziieren, dynamische Evidenzwerte erhalten. Die Re-
gelevidenz wird durch die relativen Haufigkeiten gemes-
sen, mit der die Regeln in der Vergangenheit jeweils

23), mit jeder

zutreffende Ursachen-Hypothesen lieferten
neuen Hypothesengenerierung und -Uberprifung Kkénnen
sich die Evidenzwerte - je nach Diagnoseerfolg der Hy-
' pothesen - verdndern. Expertensysteme mit diesen Fahig-
keiten verhalten sich reflexiv und lernfdhig. Sie un-
tersuchen ihr eigenes Regelwissen und erlernen automa-
tisch die Erfolgserwartung hypothesengenerierender Re-

geln.

Dariiber hinaus kann aus dem Kausalmodell und den
hierauf bezogenen Inferenzprozessen eine aussagekrafti-
ge, kausal fundierte Diagnoseerkldrung gewonnen werden,
wenn sich die getestete Ursachen-Hypothese als gultig
erweist?4). Im "Begriundungszusammenhang" wird also auf

92) Vgl. 2zur Simulation kausaler Modelle Abramovici
(1980), S. 70; Kuipers (1984), S. 170ff., insbeson-
dere 177ff.; Pan (1984), S. 297ff.; Larner (1985),
S. 34; White (1985), S. 36f.; Milne (1986), S.
1050; Dionisi Vvici (1987), S. 84 u. 86.

93) Vgl. Gschwind (1985), S. 42; Strandberg (1985), S.
72; Zelewski (1986), S. 498, und die dort angefihr-
ten Quellen.

94) Vgl. Puppe (1987), S. 306.
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das tiefe Diagnosewissen ilber Kausalzusammenhdnge zu-
rickgegriffen. Ebenso ist es méglich, mit der Hilfe
kausaler Anlagenmodelle zu priifen, ob die Informationen
Uber einen Anlagenausfall widerspruchsfrei (konsistent)

und vollstandig sind?3) .

Das kausale Wissen eines Expertensystems braucht
nicht auf Hypothesentest und -begrindung beschrankt zu
bleiben. Vielmehr wird auch ein Konzept diskutiert, das
Kausalmodell einer uUberwachten Anlage direkt hinsicht-
lich méglicher Ausfallursachen auszuwerten, falls sich
durch die Anwendung von Assoziationsregeln keine Ursa-
chen-Hypothese aufstellen laBt. Voraussetzung fiur die-
ses Konzept sind hybride Expertensysteme, die assozia-
tive und kausale Wissenskomponenten zu Diagnosezwecken

miteinander kombinierenge).

Dariiber hinaus muf ein solches Hybridsystem uber
eine spezielle Kontrollkomponente verfiugen, die in Ab-
hangigkeit von der jeweils aktuellen Diagnosesituation
die Inferenzprozesse entweder im flachen Wissen der as-
soziativen oder im tiefen Wissen der kausalen Komponen-
te ausfihrt. Hierbei wird eine zweistufige Strategie
verfolgt97): Zunachst wird versucht, die effizienten
Inferenzmechanismen fuir flache Wissensbasen auszunut-
zen, um Hypothesen uber mégliche Ausfallursachen mit

95) Vgl. Fink (1985a), S. 555.

Dariber hinaus kann das Kausalmodell auch zur Kon-
sistenzprifung der Ergebnisse dienen, die aus der
Anwendung von Assoziationsregeln resultieren. Die
hohe Modularitdt von (Produktions-)Regelsystemen
fuhrt zu der Gefahr einander widersprechender Re-
geln, da die Konsistenz unabhdngig definierter und
verwendeter Produktionsregeln nur schwer uberpruft
werden kann. Regelinkonsistenzen drohen insbesonde-
re dann, wenn die Regeln von unterschiedlichen Ex-
perten akquiriert werden. Vgl. hierzu Fink (1985a),
S. 559.

96) Solche hybriden Diagnose-Expertensysteme liegen be-
reits in ersten Ansdtzen vor. Hierzu zahlt bei-
spielsweise das Exemplar TSHOOT (fir "Troubleshoot-
ing System"); vgl. Walker (1986), S. 96.

97) Vgl. Fink (1985a), S. 554ff.; Fink (1985b), S.
63ff.; Steels (1986), S. 281; Steels (1987b), S.
480.
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praktisch akzeptablen Antwortzeiten abzuleiten. Dieses
Vorgehen wird fur Routinefdlle, bezlglich derer genu-
gend heuristisches Diagnosewissen in der Gestalt von
Assoziationsregeln vorliegt, im allgemeinen erfolgreich
sein (Routinemodus). In Ausnahmefdllen, fuir deren dia-
gnostische Handhabung noch keine Heuristiken zur Verfi-
gung stehen, wird dagegen das tiefe Wissen des kausalen
Anlagenmodells aufgerufen. Seine Auswertung ist zwar
sehr aufwendig, gestattet aber - sofern das Anlagenmo-
dell vollstandig ist - die zuvor gescheiterte Erschlie-
Bung méglicher Ausfallursachen (Ausnahmemodus).

Die KI-Forschung befindet sich beziglich solcher hy-
briden Diagnose-Expertensysteme mit Gbergeordneten Kon-
trollkomponenten noch voll im FluB. Doch existieren be-
reits erste Ansatze, diese zweistufigen Diagnoseprozes-
se zu verwirklichen. Beispielsweise ermdéglicht das IDM-
Konzeptgs) den Entwurf von Expertensystemen, die sowohl
Uber flaches Diagnosewissengg) als auch Uber tiefe Kau-
salmodelle verfiigen und die differenzierte Anwendung
von assoziativem bzw. kausalem Wissen im Routine- bzw.
Ausnahmemodus beherrschen. Hinzu kommt die Fahigkeit,
kausal fundierte Diagnoseerklarungen zu liefern. Es
wurden bereits erste Expertensysteme auf der Basis des
IDM-Konzepts konkret erstelltloo).

98) IDM steht fir "Integrated Diagnostic Model";
vgl. hierzu Fink (1985a), S. 554ff.; Fink (1985b),
S. 63ff.; Walker (1986), S. 92.

99) Dieses Diagnosewissen nimmt allerdings nicht die
Form von Assoziationsregeln an, sondern wird als
ein semantisches Netzwerk repréasentiert; vgl. Fink
(1985a), S. 554.

100) Vgl. Fink (1985a), S. 556ff.; Fink (1985b), S.
65ff. Hierbei handelt es sich z.B. um die Diagnose
von Ausfidllen im elektrischen System von Kraft-
fahrzeugen.



48

Eine Fortentwicklung der zuletzt beschriebenen Kom-
bination von Aspekten assoziativer und kausaler Diagno-
se-Expertensysteme stellt das Konzept der Wissenscompi-

101) | zjel ist auch hier, die Effizienz der

lierung dar
Diagnosegewinnung von assoziativen Ansatzen mit der
Diagnosequalitat wvon kausalen Konzepten zusammenzufuh-
ren. Es werden verschiedene denkmdégliche Anlagenausfal-
le im kausalen Anlagenmodell simuliert, das bezuglich
der mutmaBlichen Ausfallursachen ausgewertet wird. Die
simulativ gewonnenen, Kkausal fundierten Verknupfungen
zwischen Ausfallen und Ursachen werden in Diagnose-
regeln Kkondensiert (compiliertes Diagnosewissen)loz).
Diese Regeln besitzen im Gegensatz 2zu den Assoziati-
onsregeln von Expertensystemen der 1. Generation keine
heuristische, korrelationsbegriindete Natur, sondern fu-
Ben auf kausalen Wirkungszusammenhdngen des ausgewerte-

ten Anlagenmodells.

Dennoch kénnen die kausal fundierten Diagnoseregeln
in die regelbasierte Wissensbasis eines konventionellen

103) | pas Ergebnis

Expertensystems eingebracht werden
ist ein regelbasiertes Expertensystem mit compilierter,
flacher Wissensbasis. Dieses Expertensystem kann gegen-
Uber dem urspringlich vorliegenden kausalen Diagnose-
Expertensystem als "run time-Version" verselbsténdigt

werden.

Ein solches derivatives Expertensystem 1&gt im all-
gemeinen wesentlich schnellere Diagnoseprozesse als das
zugrundeliegende modellbasierte Expertensystem zu. Denn
die kondensierten, expliziten Diagnoseregeln kénnen -
wie bereits an friherer Stelle fir Assoziationsregeln

101) Vgl. Chandrasekaran (1983), S. 432ff.; Raulefs
(1985), S. 31; Larner (1985), S. 34; Zelewski
(1986), S. 911ff.; Puppe (1987a), S. 306; Steels
(1987a), S. 14.

102) Vgl. zur Erzeugung von Diagnoseregeln aus Kausal-
modellen Fink (1985a), S. 559; Steels (1986), S.
282ff.;

103) N&aheres zu Techniken und Problemen der Integration
neu erzeugter Assoziationsregeln in eine bereits
vorhandene flache Wissensbasis bei Steels (1986),
S. 283ff.



49

ausgefihrt wurde - effizienter ausgewertet werden, als
es fur das implizite Wissen von Kausalmodellen méglich
ist.

Bisher betraf die Compilierung tiefes, kausales, in
Modellen implizit enthaltenes Wissen, das in flaches,
assoziatives, in Diagnoseregeln explizit ausgedricktes
Wissen zwecks Effizienzsteigerung der Diagnoseausfih-
rung ubersetzt wurde (assoziative Compilierung). Noch
weiter geht ein Ansatz, bei dem eine zweite Compilie-
rungsstufe erfolgt, die von regelbasierten Expertensy-
stemen 2zu prozedural implementierten Programmen fihrt
(prozedurale Compilierung). Ziel dieser nochmaligen
Compilierung ist es, die Ausfihrungseffizienz der Dia-
gnoseprozesse ein zweites Mal zu steigern und zugleich
das Volumen, das 2zur Speicherung des resultierenden
Diagnosesystems erforderlich ist, drastisch zu reduzie-
ren104)

ver, zweifach compilierter Expertensysteme entspricht

. Diese Kompaktheit wverselbstdndigter derivati-

der Forderung der industriellen Praxis, daB die Nutzung

104) Vgl. Eichhorn (1987a), S. 123ff.; Eichhorn

(1987b), S. 39, und H6fling (1987), S. 69f.;
Thines (1988), S. 1.32f.
Ein Expertensystem fir die Diagnose von Ausfallur-
sachen einer Maschine (CNC-Maschine oder Flexible
Fertigungszelle) wird hier zundchst in einer
gewdhnlichen Implementierungs-Sprache aus der KI-
Forschung (LISP) erstellt. Um es in die Maschinen-
steuerung integrieren zu koénnen, wird die gesante
Wissensbasis der urspringlichen Expertensystem-
Implementierung in eine effiziente, 1leicht por-
tierbare, prozedurale Programmiersprache (C) uber-
setzt. Durch diese Wissenscompilierung wird eine
sehr kompakte Wissensreprésentation erzielt. Z.B.
benétigen 460 Regeln und 122 Fakten nur 100 KByte
Speicherplatz. Daher kann die gesamte Wissensbasis
des compilierten Expertensystems auf einem EPROM
in die Maschinensteuerung eingefugt werden. Der
Preis dieser Komprimierung ist allerdings, daB die
compilierte Wissensbasis vollkommen starr ist, ih-
re Fakten und Regeln kénnen nicht mehr modifiziert
werden. Vgl. zu einer weiteren Realisierung der
prozeduralen Wissenscompilierung von Expertensy-
stemen die Ausfihrungen in Addis (1980), S. 94f.,
der die Ubersetzung des Diagnosesystems CRIB in
die effizienter anzuwendende Version RAFFLES be-
schreibt.
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von Diagnose-Expertensystemen auf Personalcomputern

méglich sein s011105)

Das Resultat der prozeduralen Compilierung stellt
strenggenommen Xkein Expertensystem im eingangs defi-
nierten Sinne mehr dar. Es liegt vielmehr ein konven-
tionell implementiertes, prozedurales Diagnoseprogramm
vor, in dem Wissensbasis und Problemldsungskomponente
als solche nicht mehr enthalten sind. Diese "run time-
Version" des urspriinglichen Expertensystems ist zwar
wesentlich kompakter und gelangt schneller zu Diagnose-

ergebnissen als seine Vorlage.

Doch es werden nachtragliche Veradnderungen des Dia-
gnosewissens, wie z.B. die Akquisition oder die infe-
rentielle Gewinnung neuen expliziten Wissens, und die
Nutzung der Erklarungskomponente unméglich. Ebenso geht
die 2zweistufige Strategie, im Routinemodus zwar auf
effiziente Weise assoziatives Wissen anwenden, aber im
Ausnahmemodus das implizite Wissen eines Anlagenmodells
erschlieBen zu kénnen, endgultig verloren. Daher stellt
die prozedurale Wissenscompilierung eine zweifelhafte

"Fortentwicklung" des Konzepts der Expertensysteme dar.

Dariber hinaus bleibt der Einsatzbereich von deriva-
tiven Diagnose-Expertensystemen, die auf der assozia-
tiven Wissenscompilierung beruhen - und gegebenenfalls
noch zusatzlich einer prozeduralen Compilierung unter-
zogen wurden, auf diejenigen Anlagenausfalle be-
schrankt, die der eingangs skizzierten simulativen Aus-
wertung des kausalen Anlagenmodells zugrundegelegt wur-
den. Falls im Routinebetrieb Ausfalle eintreten, die
bei der assoziativen Wissenscompilierung nicht beruck-
sichtigt wurden, lassen sich die derivativen Experten-

systeme nicht mehr anwenden.

105) Vgl. Schulz,R. (1988), S. 1.31.
Ausschlaggebend fir diese Forderung ist, daB die
Hardware- und Betriebssystemkosten fir Personal-
computer wesentlich niedriger ausfallen als fur
die "Workstations", auf denen Expertensysteme mei-
stens implementiert werden.
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Um die vorgenannten Schwierigkeiten 2zu vermeiden,
ist es aber auch méglich, die Ansatze der assoziativen
Wissenscompilierung und der zweistufigen Diagnosestra-
tegie in hybriden Wissensbasen miteinander zu kombinie-
ren. Hierbei werden die kausal fundierten Diagnose-
regeln, die aus einer Wissenscompilierung resultieren,
nicht im Rahmen einen derivativen Expertensystems ver-
selbstdndigt. Vielmehr werden sie in das kausale Dia-
gnose-Expertensystem, das der assoziativen Compilierung
zugrundelag, als ergadnzende flache Wissenskomponente
eingebracht. Es resultiert ein hybrides Expertensysten,
das - wie bereits oben ausgefihrt - in einem Routinemo-
dus durch Anwendung seiner Diagnoseregeln und in einem
Ausnahmemodus durch Auswerten seines Kausalmodells
genutzt werden kann.

Im Gegensatz zu den o.a. Hybridsystemen mit flachen
und tiefen Wissenskomponenten wird Jjedoch jetzt mit
Hilfe der assoziativen Wissenscompilierung das Konzept
lernfdhiger Expertensysteme eroffnet. 2Zu diesem Zweck
wird auf Ansatze der KI-Forschung zur Entwicklung lern-

106). Diese lassen es

fahiger Automaten zurickgegriffen
grundsatzlich zu, daB die Compilierung von Assoziati-
onsregeln nicht einmalig und seitens des Experten-

system-Entwicklers erfolgt, sondern vom Expertensystem

106) Vgl. als Ubersicht uUber Konzepte fiur intelligente,
lernfahige Automaten Zelewski (1986), S. 481ff.,
und die dort angefiihrte Literatur.
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selbstindig im Rahmen eines automatischen Lernprozesses

ausgefuhrt wiral97),

Im Routinemodus von Anlagenausfdllen, deren Diagnose
das Expertensystem mit der Hilfe seiner Assoziationsre-
geln zu leisten vermag, greift es nur auf seine flache
Wissensbasis 2zu. Wenn solche Diagnoseversuche schei-
tern, weil sich die assoziativen Heuristiken auf einen
seltenen Anlagenausfall nicht anwenden lassen, geht das
Expertensystem in seinen Ausnahmemodus uber. Es er-
schlieBt die mutmaBliche Ausfallursache in seinem kau-
salen Anlagenmodell. AnschlieBend aktiviert es - als
wesentliche konzeptionelle Neuerung - selbstdndig sei-
nen Lernmodus, in dem es die neu erzeugte Diagnose in
eine assoziative Diagnoseregel kondensiert und in die
flache Wissensbasis integriert.

Auf diese Weise lernt das Expertensystem spéatestens
dann neue Assoziationsregeln, wenn es hierzu durch ein
Versagen seines Routinemodus angestoBen ("getriggert")
wird. Dariiber hinaus lassen sich aber auch solche Zeit-
raume fir automatisches Lernen nutzen, in denen die
Diagnoseleistung des Expertensystems nicht bendtigt
wird, weil keine Anlagenausfdlle untersucht werden mus-

107) Vgl. zum folgenden Steels (1986), S. 282ff.;
Steels (1987b), S. 477 u. 480ff.
Ein anderes Konzept fir lernfahige Diagnose-Exper-
tensysteme greift auf die Fahigkeit der Musterer-
kennung zurick. Er bezieht sich aber nicht auf
kausale Diagnosemodelle, sondern verbleibt ganz im
Konzept assoziativer Diagnosen. Hierbei sammelt
ein Expertensystem die Informationen uUber Be-
triebszustinde einer Anlage, die einem Anlagenaus-
fall vorangingen, fir den noch keine Assoziations-
regeln mit dem Ausfallsymptom in der Regelpréamisse
vorliegen. Wenn ein solcher neuartiger Anlagenaus-
fall mehrfach elngetreten ist, werden KI-Techniken
eingesetzt, um in den Informatlonssammlungen dber
die Ausfallvorgeschichten gemeinsame, fur den Aus-
fall charakteristische Muster zu erkennen. Diese
Informationsmuster lassen sich als Informationen
iiber die Ausfallursache interpretieren und in eine
entsprechende Assoziationsregel einbinden. Vgl. zu
solchen Konzepten fir das automatische Erlernen
von Assoziationsregeln durch Mustererkennung
Thompson,W. (1983), S. 236ff., der sich allerdings
auf medizinische Diagnoseprobleme bezieht; Goérz
(1988), S. 1.2.
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sen. Auf diese Weise kann es in Zeiten ohne Diagnosebe-
darf sein implizites, im Anlagenmodell eingeschlossenes
Wissen partiell auswerten und als automatisch erlern-
tes, neues explizites Regelwissen fir spatere Diagnose-
probleme vorhalten. Beide der vorgenannten Lernanlédsse
fihren dazu, daB das Expertensystem im Zeitablauf selb-

stdndig seinen Fundus an Diagnoseregeln vergrofert.

Kausale, lernfdhige Diagnose-Expertensysteme der
hier vorgestellten Art lassen sich zwar durch die Kom-
bination unterschiedlicher Ergebnisse der KI-Forschung
grundsatzlich konzipieren. Doch sie stellen derzeit
einen Blick in die ferne Zukunft auf das Entwicklungs-
potential der Kinstlichen Intelligenz dar. Es existie-
ren noch keine konkreten Expertensystem-Implementierun-
gen, welche die hoch gesteckten Anspriche einzuldésen

vermogen.
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2.1.2 Konkrete Expertensysteme fir die Diagnose der
Ausfallursachen technischer Anlagen

Es liegt bereits eine gréBere Anzahl von Diagnose-Ex-

108). Trotz

pertensystemen fir technische Anlagen vor
mancher Behauptungen, diese Expertensysteme seien "an-
wendungsreif", besitzen sie derzeit noch den Charakter

von Demonstrations- oder Prototypenlog).

Thre grund-
satzliche Tauglichkeit und Wirtschaftlichkeit fir den
Routinebetrieb miissen noch Kkonkret nachgewiesen wer-

denll0) Uberzeugende empirische Anwendungsstudien wur-

108) Vgl. als Zusammenstellungen solcher Expertensyste-

me fur technische Diagnoseaufgaben Loprin (1985),
S. 61; Walker (1986), S. 89ff. (mit einem Hinweis
auf das betrachtliche zukinftige Entwicklungspo-
tential dieser Diagnose-Expertensysteme auf S.
99); Renaudin (1986), S. 65ff. In diesen Artikeln
finden sich auch vielfaltige weiterfihrende Quel-
lenangaben. Eine aktuelle Ubersicht uUber die Pro-
jekte, die derzeit in der Bundesrepublik Deutsch-
land zur Entwicklung von Diagnose-Expertensystemen
verfolgt werden, bietet der Sammelband o.V.
(1988a) .
Vgl. zu einzelnen Diagnose-Expertensystemen fur
technische Anlagen auch Prevost (1985), S. 42ff.;
Apfelbaum (1985), S. 870ff.; Scarl (1985), S.
38ff.; Hofmann (1986), S. 4ff.; Davis,K. (1986),
S. 500ff.; Dal Cin (1986), S. 93.

109) Vgl. Henne (1985), S. 106 u. 118; Brewka (1986),
S. 268f.; Eichhorn (1987b), S. 39; Thines (1988),
S. 1.33.

110) Vgl. Prevost (1985), S. 47; De Jong (1985), S. 31,
mit dem Hinweis, es seien Kosten/Nutzen-Analysen
durch Vergleiche von Expertensystemen mit konven-
tionellen Diagnosesystemen beabsichtigt.
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£111) | Einige Beispiele ver-

den bislang nicht vorgeleg
deutlichen nachfolgend das Spektrum des Angebots von

Expertensystemen fir technische Diagnoseaufgaben.

Den ersten Schwerpunkt bilden Expertensysteme fur
die Analyse der Ursachen von Ausfallen, die in den
elektronischen Baugruppen der Hardware informations-

112)

verarbeitender Automaten auftreten Hierzu gehdren

z.B.113) die Exemplare AI—SPEAR114), CRIB115),

111) Dem widerspricht nicht, daB vom erfolgreichen Rou-

tineeinsatz einzelner Diagnose-Expertensysteme be-
richtet wird. Denn die Kriterien der Erfolgsmes-
sung und die 2zugrundeliegenden Daten werden, so-
fern uUberhaupt vorhanden, nicht oder nur rudimen-
ti4r publiziert. Daher ist eine Kkritische Uberpri-
fung der Erfolgsbehauptungen derzeit noch nicht
méglich. In der Regel drangt sich der Verdacht
auf, es handele sich um ex post-Rechtfertigungen
der Entwickler oder Auftraggeber von Diagnose-Ex-
pertensystemen.
Vgl. zu solchen vereinzelten, nicht unmittelbar
Uberpriufbaren Erfolgsbehauptungen Vesonder (1983),
S. 120; Johnson,H. (1983), S. 11f.; Hartley
(1984), S. 81; Goyal (1985), S. 122; Walker
(1986), S. 94f.:; Baldeweg (1986), S. 59; Hansen
(1987), S. 687. Vgl. aber auch die ironische
Karrikatur der Vorstellung eines angeblich
erfolgreichen Expertensystems bei Johanser (1986),
S. 221, die den Leser 2zum Schmunzeln verleiten
mag.

112) Erst in jlingerer Zeit werden auch Expertensysteme
vorgestellt, welche die Diagnose von Fehlern
("Ausfdllen") in der Software von informationsver-
arbeitenden Automaten unterstitzen. Hierzu gehért
z.B. das Exemplar INTRA (far: "INtelligent TRace
Analyzer"); vgl. Herrmann (1985), S. 89 u. 92ff.

113) Vgl. des weiteren Shubin (1982), S. 290ff.; Milne
(1984), S. 765ff.; Matsumoto (1985), S. 134ff.;
Puppe (1985), S. 241ff.; Hansen (1987), S. 685ff.;
Nenz (1988), S. 3.21ff.

114) AI-SPEAR steht fiir "(Artificial Intelligence-)
Standard Package for Error Analysis and Report-
ing"; vgl. hierzu Billmers (1985), S. 61ff.

115) CRIB steht fir "Computer Retrieval Incidence
Bank"; vgl. hierzu Addis (1980), S. 83ff.; Hartley
(1981), S. 862 u. 864ff.; Hartley (1984), S.
78ff.; Keravnou (1986), S. 85ff.

Von diesem Expertensystem wurde auch eine Variante
"Soft CRIB" flir die Ausfalldiagnose von Software-
systemen geschaffen; vgl. Hartley (1984), S. 82.
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DARTllG), FF117) und ICLX118). Daneben wurde auch eine

Reihe von Diagnose-Expertensystemen fir Informations-

£119)

vermittlungseinrichtungen entwickel , wie z.B. die

Exemplare ACE120) und nps12l),

Einen 2zweiten Schwerpunkt bildet die Diagnose von

Antriebsaggregaten mit mangelhafter Betriebsbereit-

£122)

schaf . Sie werden vor allem in der Absicht entwik-

kelt, das Diagnosewissen sehr erfahrener Reparaturfach-
krafte zu vervielfadltigen, um es dezentral in zahlrei-
chen Werkstatten als besondere Kundendienstleistung ab-

123) 124)

rufen zu koénnen Hierzu zdhlen beispielsweise

116) DART steht fUr "Diagnostic Assistance Reference
Tool"; vgl. hierzu Bennett (1981), S. 843ff.;
Genesereth (1982), S. 278ff.; Genesereth (1984),
S. 420ff. Es handelt sich um ein kausales Diagno-
se-Expertensystem; vgl. Struf (1983), S. 6.

117) FF steht fUr "Fault-Finder"; vgl. hierzu Savory
(1985), S. 119ff.

118) ICLX steht (vermutlich) fir "International Com-
puter Ltd. EXpert System"; vgl. hierzu Hakami
(1983), S. 347ff.

119) Vgl. auch Laffey (1984), S. 268ff.; Goyal (1985),
S. 112ff.; Arlabosse (1987), S. 382.

120) ACE steht far T"Automated Cable Expertise";
vgl. hierzu Vesonder (1983), S. 116ff.; Stolfo
(1983), S. 97ff.; Siegfried (1986), S. 121ff. Das
Expertensystem, das aus den Bell Telephone Labora-
tories der American Telephone & Telegraph Co.
stammt, dient der Ausfalldiagnose von Telefonnet-
zen.

121) NDS steht fuir "Network Diagnostic System; vgl.
hierzu Williams (1983), S. 179f€f.

122) Vgl. hierzu - in bezug auf den dominanten Anwen-
dungsbereich von Kraftfahrzeugsaggregaten - Klar
(1985b), S. 43 u. 50; Walther (1985), S. 13.

123) Vgl. Walther (1985), S. 8; Henne (1985), S.
105ff.; Brewka (1986), S. 269.

124) Vgl. zu weiteren Expertensystemen aus dem Anwen-
dungsbereich von Kraftfahrzeugsaggregaten Gschwind
(1985), S. 35ff.; Fink (1985a), S. 556f.; Hansen
(1987), S. 694f.; Fleischmann (1988), S. 1.15f. In
Barschdorff (1986), S. 149ff., wird ein Konzept
zur Motorendiagnose vorgestellt, das ausschlieB-
lich auf einem mustererkennenden Konzept beruht.
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die Expertensysteme caMal2?5), pex.c3126), gxpran'27),
1xM0128) una MopIsl29) ., Ein anderes Ziel kann darin

liegen, das Fachwissen eines Experten, dessen Beschaf-

tigung in einer Unternehmung 2zu Ende geht, in einer

Wissensbasis der Unternehmung zu erhalten. Dieses Motiv

der Wissenskonservierung lag dem Expertensystem-Paar

125)

126)

127)

128)

129)

CAMA steht fur "Computer Assisted MAintenance":;
vgl. hierzu Gini,G. (1983a), S. 499ff., insbeson-
dere S. 502ff.; Gini,G. (1983b), S. 17ff. (dort
allerdings ohne Bezug auf die Diagnose von Kraft-
fahrzeugsaggregaten).

DEX.C3 steht fir "Diagnose EXpertensystem (fur das
automatische Getriebe) C€3"; vgl. hierzu Henne
(1985), S. 107ff.; Walther (1985), S. 8ff.; Klar
(1985a), S. 780ff.; Klar (1985b), S. 43ff.;
Bungers (1986), S. 216ff.: Brewka (1986), S.
266ff. Das Expertensystem wurde als Prototyp fur
ein Getriebe der Ford-Werke AG (Kéln) entwickelt,
um Erfahrungen fir den Einsatz von Expertensyste-
men im Kundendienstbereich zu sammeln.

Vgl. Marchand (1983), S. 75f. Das Expertensystem
des Battelle-Institut e.V. dient der Diagnose von
Ausfillen in elektrischen Versorgungs- und Steue-
rungssystemen von Kraftfahrzeugen.

IXMO steht (vermutlich) fir "INPRO EXpertensystem
zur MOtordiagnose"; vgl. hierzu Puppe (1985), S.
238ff.; v. Schéning (1987), S. 25f.; Hansen
(1987), S. 688f.; Horras (1988), S. 4.4. Dieses
Expertensystem wurde von der Innovationsgesell-
schaft fir fortgeschrittene Produktionssysteme in
der Fahrzeugindustrie mbH (INPRO), die eine For-
schungs- und Entwicklungskooperation der BMW AG,
der Daimler-Benz AG, der Volkswagen AG und der
Siemens AG ist, mit Hilfe der o.a. Expertensystem-
Schale MED1 entwickelt. Es unterstitzt die Diagno-
se von Defekten an Otto-Verbrennungsmotoren bei
der BMW AG und der Daimler-Benz AG. In Hansen
(1987), S. 688, wird behauptet, das Expertensystem
befande sich seit Ende 1985 bei BMW-Steyr im Rou-
tineeinsatz.

MODIS steht fur "MOtor-DIagnose-System"; vgl.
hierzu Borrmann (1983) passim. Das Expertensystem
wurde von der Daimler-Benz AG fur die Diagnose von
Otto-Verbrennungsmotoren einschlieBlich ihrer
Hilfsaggregate getestet. Es stellt den Vorlaufer
des vorgenannten Systems IXMO dar und wurde eben-
falls mittels der Expertensystem-Schale MED1 kon-
struiert.



58

CATS—l/DELTA13°) zugrunde, das fir die Diagnose von Lo-

komotiven erstellt wurde13l).

Ein weiteres Expertensy-
stem aus dem Bereich der Diagnose von Antriebsaggrega-
ten existiert fur die Ausfallanalyse des Kihlsystems

von Schiffsmotoren132).

Neuerdings werden verstdrkt Expertensysteme fir die
Diagnose der Ausfallursachen von Werkzeugmaschinen,
insbesondere von CNC-Maschinen (Flexible Fertigungszel-
len, CNC-Bearbeitungszentren u.é.)133), entwickelt134),
Diese Ansatze stellen den derzeit handgreiflichsten
Beitrag der KI-Forschung fir die Sicherung der Be-
triebsbereitschaft in der Fabrik der Zukunft dar. Ein
eng verwandtes Anwendungsgebiet ist die Ausfalldiagnose

130) CATS~1 steht fir "Computer-Aided Troubleshooting
System - Version 1", DELTA far "Diesel Electric
Locomotive Troubleshooting Aid"; wvgl. zu diesen
beiden Varianten eines einheitlichen Expertensy-
stem-Konzepts Johnson,H. (1983), S. 8ff.; Pratt
(1984), S. 40f.; Miller (1984), S. 154ff.; Smith
(1985), S. ©54ff.; Bonissone (1986), S. 268ff.:
Harmon (1987), S. 182ff. Mit diesen Expertensyste-
men sollte das Diagnosewissen eines Instandset-
zungsingenieurs der General Electric Co. konser-
viert werden, das dieser in vierzig Dienstjahren
zusammengetragen hatte.

131) Vgl. zu einem weiteren Expertensystem fir diesen
Anwendungsbereich Schindler (1984), S. 117, 142 u.
144.

132) Vgl. Kumamoto (1984), S. 1ff.

133) Vgl. Becker (1984), S. 56ff., allerdings nur mit
einer Vorstudie Gber das Eignungspotential solcher
Expertensysteme; Eichhorn (1986), S. 2V-6ff.;
Eichhorn (1987a), S. 123ff.; Eichhorn (1987b), S.
39; H6fling (1987), S. 69f.; Thines (1988), S.
1.32f., mit der Prasentation einer Expertensystem-
Schale fir die Entwicklung von CNC-Diagnose-Exper-
tensystemen; Althoff (1988), S. 1.3ff., hinsicht-
lich eines Projektes fur die Entwicklung eines
CNC-Diagnose-Expertensystems.

134) Vvgl. auch Schulz,H. (1988), S. 32f.; Bunse (1988),
S. 3.8f.
Eine "exotische" Variante stellen Expertensysteme
dar, die zur Ausfalldiagnose von Bohrmaschinen fir
die Erddélexploration entwickelt wurden. Besondere
Bekanntheit erlangte hierbei das Expertensystem
DRILLING ADVISOR; vgl. Hollander (1983), S. 28ff.;
Hayes-Roth (1984), S. 170ff.; Harmon (1987), S.
194ff.
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von Robotern. Hierflir wurde das Expertensystem 1xr0135)
entwickelt. Weitere Beispiele fur die Ausfalldiagnose
einzelner Maschinen stellen Diagnose-Expertensysteme
far Kunststoff-SpritzguBmaschinenl36), fir Druckmaschi-
nen137), fur Turbogeneratoren zur Stromerzeugnungl38)
und fir die Klasse der Rotationsmaschinenl3°) gar.

Fir Fertigungsanlagen, die komplexer als die vorge-
nannten Maschinen sind, existieren derzeit noch kaum
Expertensysteme 2zur Diagnose von Ausfallursachen. 2Zu
den ersten Exemplaren fir Anlagenkomplexe gehdéren die
Expertensysteme 1xTRA140) fur die Ausfalldiagnose von
TransferstraBen und IcLx!41l) fir die Untersuchung von

135) IXRO steht (vermutlich) fir "INPRO EXpertensystem
zur ROboterdiagnose"; vgl. Horras (1988), S. 4.4f.
Dieses Expertensystem stammt aus der Entwicklungs-
arbeit der Innovationsgesellschaft fir fortge-
schrittene Produktionssysteme in der Fahrzeugindu-
strie mbH (INPRO). Es wird zur Zeit (erstes Halb-
jahr 1988) von der BMW AG und der Daimler-Benz AG
in Pilotprojekten eingefiihrt.

136) Vgl. Biegler-Kénig (1988), S. 3.6.
137) Vgl. Strandberg (1985), S. 68ff.
138) Vgl. Austin (1984).

139) Vgl. Skatteboe (1986), S. 634ff.; Bannister
(1987), S. 141ff. Unter Rotationsmaschinen werden
alle Maschinen subsuniert, deren zentrale Kompo-
nenten rotierende Teile (z.B. Antriebsachsen) dar-
stellen.

140) IXTRA steht (vermutlich) far "INPRO EXpertensystem
zur TRAnsferstraBen-Diagnose"; vgl. hierzu Horras
(1988), S. 4.4f. Das Expertensystem der Innovati-
onsgesellschaft fir fortgeschrittene Produktions-
systeme in der Fahrzeugindustrie mbH (INPRO) wird
zur Zeit (erstes Halbjahr 1988) in einem Pilotpro-
jekt der Volkswagen AG zu Testzwecken eingefihrt.

141) Vgl. zu dieser Modifizierung des bereits friher
erwahnten Expertensystems, die seitens der British
Steel Corp. vorgenommen wurde, Hakami (1983), S.
355ff. v
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142). Ebenso be-

Betriebsunterbrechungen in Walzwerken
stehen keine grundsatzlichen Schwierigkeiten, die Dia-
gnose-Expertensysteme fir Werkzeugmaschinen auf die Be-
reitschaftssicherung von beispielsweise Flexiblen Fer-

143 Konzeptionen fir die

tigungssystemen auszuweiten
Entwicklung von Expertensystemen, die Diagnoseaufgaben
im Hinblick auf hochgradig automatisierte, menschenarme
Anlagensysteme in der Fabrik der 2Zukunft erfillen sol-
len, werden schon derzeit in der einschldgigen Litera-
tur erértert144), weisen aber noch deutliche Konkreti-

sierungsdefizite auf.

142) Des weiteren berichtet Walker (1986), S. 98, von
einem Projekt des US-amerikanischen Forschungsla-
boratoriums der Siemens AG in Princeton, ein Dia-
gnose-Expertensystem flir eine Siemens-Fabrik, in
der Handhabungsautomaten gefertigt werden, zu ent-
wickeln. In o.V. (1988b), S. 1.36, wird ein Exper-
tensystem des Fraunhofer-Instituts fir Produkti-
onsanlagen und Konstruktionstechnik angesprochen,
das die Diagnose von Montagestrafen fir Kraftfahr-
zeuge unterstiitzen soll.

143) Vgl. zu der Anregung, Expertensysteme zur Diagnose
von Komponentenausfdllen in Flexiblen Fertigungs-
systemen einzusetzen, Kiratli (1987), S. 167f.

144) Vgl. Rogers (1986), S. 468ff.; Koukoulis (1986),
S. 141ff.; Schmidt (1987), S. 409ff.
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2.2 Planung der Wiederherstellung der Betriebs-
bereitschaft von Anlagen
2.2.1 Konzeptionelle Grundlagen

Die Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft einer
ausgefallenen Anlage erstreckt sich auf die bereit-
schaftswiederherstellenden MaBnahmen der Instandsetzung
(Reparatur)144) und der Aktivitaten zur Wiederinbe-
triebnahme ("recovery") der ausfallbedingt unterbroche-
nen Informationsverarbeitungs~ oder Fertigungsprozesse.
Die Planung dieser Bereitschaftswiederherstellung fuBt
auf den Ergebnissen der voranstehend entfalteten Dia-
gnose der mutmaBlichen Ausfallursachen. Daher wird
fortan vorausgesetzt, daB Expertensysteme fur die In-
standsetzungs- und Wiederinbetriebnahmeplanung immer
Uber eine Komponente zur Ursachendiagnose (kurz: Dia-
gnosekomponente) verfigen.

Die automatische Planung von bereitschaftswiederher-
stellenden Mafnahmen stellt einen wesentlichen Beitrag
der KI-Forschung 2zur Anlagenwirtschaft dar. Denn kon-
ventionelle Systeme zur Uberwachung von Anlagen sind im
allgemeinen nur in der Lage, beim Erkennen von Be-
triebsstérungen gegebenenfalls eine Notabschaltung der

145) | Eine aktive Anpas-

betroffenen Anlagen vorzunehmen
sungsplanung, wie der Produktionsbetrieb wiederaufge-
nommen werden kann, vermégen sie jedoch nicht zu lie-

fern.

In Expertensystemen, die bereitschaftswiederherstel-
lende MaBnahmen planen kénnen, werden im einfachsten
Fall die Assoziationsregeln der Diagnosekomponenten um

144) Als InstandsetzungsmaBnahmen kommen grundsatzlich
sowohl die Reparatur ausgefallener Komponenten als
auch deren Austausch durch neue Komponenten in Be-
tracht. Auf die dritte Alternative, eine ausgefal-
lene Anlage endglltig stillzulegen, also auf die
Wiederherstellung ihrer Betriebsbereitschaft =zu
verzichten, wird hier nicht weiter eingegangen, um
eine Komplizierung der Argumentation zu vermeiden.

145) Vgl. Brankamp (1985), S. 176; Schulz,H. (1986), S.
295.
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Kurztexte mit Reparaturempfehlungen ergénzt. Diese Vor-
schldge gelten jeweils fir eine mégliche Ausfallursa-
che. Hierdurch wird aber das Leistungspotential von
Diagnose-Expertensystemen nicht wesentlich vergréBert.
Denn mit der diagnostischen Erschliefung von Ausfallur-
sachen durch Assoziationsregelketten sind zugleich die
annotierten Reparaturempfehlungen gegeben. Daher bedarf
dieser Aspekt von bereitschaftswiederherstellenden Ex-

pertensystemen keiner ndheren Erlauterung.

Etliche der friher besprochenen Diagnose-Expertensy-
steme - z.B. die Exemplare ACE, CAMA, CATS-1/DELTA und
DRILLING ADVISOR - verfigen Uber die Fahigkeit, einfa-
che Instandsetzungsempfehlungen abzuleitenl46), Ein Ex-
pertensystem, das auf die Unterbreitung solcher Repara-
turvorschldge fur automatische Informationsverarbei-
tungsanlagen spezialisiert 1ist, stellt das Exemplar
REPPLAN147) gar.

Eine bemerkenswerte VergréBerung der Expertensystem-
Fédhigkeiten erfolgt dagegen durch das Konzept der Plan-
Synthese. Hierbei werden komplexe, nicht-lineare (ne-
benlaufige) Handlungspldne zur Ausfihrung von bereit-
schaftswiederherstellenden MaBfnahmen automatisch er-

£148) In ihnen sind einzelne Aktivitdten in der

zeug
Art eines Netzplans zeitlich halbgeordnet. Teils folgen
die Aktivitdten aufeinander, teils kénnen sie parallel

(iberlappend) ausgefihrt werden.

146) Vgl. zu den Reparaturempfehlungen dieser Experten-
systeme Hollander (1983), S. 32, mit einem an-
schaulichem Beispiel fir die erzeugten Reparatur-
empfehlungen; Gini,G. (1983b), S. 18; Johnson,H.
(1983), S. 8; Fink (1985a), S. 556; Larner (1985),
S. 36 u. 38ff.; Hansen (1987), S. 685f.; Althoff
(1988), S. 13; Nenz (1988), S. 3.21; Biegler-Koénig
(1988), S. 3.5.

147) Es fuBt auf dem bereits erwdhnten Diagnose-Exper-
tensystem FF; vgl. hierzu Savory (1984), S. 12f.;
Savory (1985), S. 119ff., insbesondere S. 123ff.,
der die Reparaturanleitungen jedoch als unselb-
standige Komponente des Expertensystems FF behan-
delt.

148) Vgl. Steels (1987b), S. 476, allerdings ohne Beto-
nung der Nichtlinearitéat.
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Die Leistung eines Expertensystems, das zur Synthese
solcher nicht-linearen Pl&ne imstande ist (Planungs-
Expertensystem), besteht erstens darin, die Aktivitédten
zu identifizieren, die 2zur MaBnahmenausfihrung erfor-
derlich sind. Zweitens erschlieBt es eine Halbordnung
der Aktivitdten, die alle zeitlichen - und unter Unm-
stdnden auch ressourcenbedingten - Restriktionen fur
die Aktivitatsausfihrungen erfiallt. Zugleich wird die
Realisierung der bereitschaftswiederherstellenden MaR-
nahmen gewdhrleistet. Diese Teilleistungen entsprechen
der Struktur- und der Zeitanalyse (ggf. Kapazitdtsana-
lyse) der Netzplantechnik.

Es wirde an dieser Stelle zu weit fihren, die beson-
deren Konzepte darzulegen, die seitens der KI-Forschung
fur die automatische Generierung nicht-linearer Hand-
lungspléne entwickelt wurden. Diesbezliglich wird auf

149). Insbesondere lassen sich

die Literatur verwiesen
die Konzepte anwenden, die im Rahmen der industriebe-
trieblichen Arbeitsvorbereitung zur automatischen Syn-

these von Arbeitsplanen diskutiert werdenl50) .

Die Planung 2zur Wiederherstellung der Betriebsbe-
reitschaft einer ausgefallenen Anlage stellt ein Pla-
nungsproblem dar, das sich von konventionellen informa-
tionsverarbeitenden Automaten kaum bewdltigen 1aBt. Da-
bei wird ein Automat als konventionell betrachtet, wenn
er auf Prozeduren beruht, die fir die Ldésung der von
ihm beherrschten Problemklasse ex ante - also vor Pro-
blemeintritt - explizit festgelegt sind. Daher miaBten
fir eine konventionelle Planung der Bereitschaftswie-
derherstellung (kurz: Wiederherstellungsplanung) ex an-
te alle méglichen Kombinationen von Ausprdgungen derje-
nigen EinfluBgréBen bekannt sein, die einen Anlagenaus-
fall verursachen kénnten (kurz: Ausfallkombinationen).
Es ware erforderlich, fir Jjede dieser Kombinationen

149) Vgl. z.B. Wilkins (1984), S. 269ff.; Tate (1984a),
S. 410ff.; Zelewski (1986), S. 669ff., und die
dort angefihrten Quellen.

150) Vgl. Zelewski (1988b), S. 18ff., und die dort ge-
nannte Literatur.
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eine Prozedur 2zur Bereitschaftswiederherstellung vor

Ausfalleintritt zu programmieren und vorzuhalten.

Dieses hypothetische Vorgehen bei konventioneller,
explizit ©prozeduraler Informationsverarbeitung kann
nicht real umgesetzt werden. Es scheitert in der be-
trieblichen Praxis schon meist daran, daB nicht alle
Ausfallkombinationen bekannt sind. Dariber hinaus wird
durch die bekannten Ausfallkombinationen ein derart
machtiger Alternativenraum moéglicher Anlagenausfalle
aufgespannt, daB es unter realen Ressourceneinschran-
kungen fir die Informationsverarbeitung im allgemeinen
ausgeschlossen ist, Prozeduren fur die Wiederherstel-
lungsplanung vorzuhalten, die jeden vorhergesehenen An-
lagenausfall abdecken. Die extreme Komplexitat des Al-
ternativenraums mdéglicher Anlagenausfdalle 1lapft sich

konventionell nicht beherrschenl®l) .

151) Vgl. Szuba (1984b), S. 370.

Die mangelnde Beherrschung kombinatorisch "explo-
dierender" Alternativenrdume bei konventioneller
Informationsverarbeitung 1ldB8t sich am Beispiel des
betriebswirtschaftlichen Konzepts der Flexiblen
Planung verdeutlichen, das z.B. bei Laux (1982),
S. 251ff., dargestellt wird. Es 1&BRt sich anwen-
den, um explizite Eventualplane zur Wiederherstel-
lung der Betriebsbereitschaft ausgefallener Anla-
gen 2zu entwerfen und vorzuhalten. Die Eventual-
plane besitzen den Charakter nondeterministischer
Entscheidungsbdume. Die moéglichen Anlagenausfalle
und deren méglichen Folgeschaden werden als nicht-
determinierte Umweltsituationen behandelt und als
Zustandsknoten im Entscheidungsbaum dargestellt.
Seine Entscheidungsknoten bedeuten Handlungsalter-
nativen, die zur Wiederherstellung der Betriebsbe-
reitschaft ergriffen werden kénnen. ...

(Fortsetzung der FuBnote auf der folgenden Seite!)
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Seitens der KI-Forschung kann jedoch dieses Beherr-
schungsdefizit grundsdatzlich dberwunden werden. Hierbei
wird auf das Konzept der Kausalmodelle zurickgegriffen,
das im Zusammenhang mit Diagnose-Expertensystemen ein-
gefihrt wurde. Wenn ein Expertensystem in seiner Wis-
sensbasis ein Modell der ausfallgefdhrdeten Anlage vor-
halt, verfiugt das System nicht nur Uber dieses explizi-
te Modellwissenl®2?), vielmehr enthilt es auch die weit
dariiber hinaus gehende Gesamtheit desjenigen impliziten
Wissens, das durch Inferenzbildung aus dem expliziten

153). Das Zusammenwirken

Wissen erschlossen werden kann
zwischen expliziter Wissensreprasentation in der Wis-
sensbasis eines Expertensystems einerseits und den In-
ferenzmechanismen aus der Problemldésungskomponente an-
derseits, die auf das Objektwissen der Wissensbasis zur

Erschliefung impliziter Wissensinhalte angewendet wer-

... (Fortsetzung der Fufnote von der vorangehenden
Seite:)

Der Umfang solcher Entscheidungsbaume von Eventu-
alplanen steigt mit der technischen Komplexitat
der jeweils Uberwachten Anlage (und der organisa-
torischen Komplexitdt der bereitschaftswiederher-
stellenden Aktionen) sehr schnell an. Daher wird
im Rahmen der Flexiblen Planung gefordert, die
Eventualplane "angemessen" 2zu vergrobern, um das
Planungsvolumen beherrschen 2zu kénnen; vgl. Laux
(1982), S. 275 u. 322ff. Hierbei tritt jedoch das
- bisher nicht befriedigend geldste - Problem auf,
vor dem tatsdchlichen Eintritt von Anlagenausfal-
len eine Vergrdéberungsstrategie festlegen zu mus-
sen; vgl. Laux (1982), S. 328f. Es bleibt notwen-
dig unsicher, ob nicht gerade einer der infolge
Vergroberung ausgegrenzten Anlagenausfalle tat-
sdchlich eintritt.

152) Das Anlagenmodell wird hier so weit definiert, daB
es auch alle Aktionen umfaBt, die ergriffen werden
kénnen, um die Betriebsbereitschaft der ausgefal-
lenen Anlage wiederherzustellen. Es muB also uber
die Modellierung der Anlagenfunktion hinaus auch
die zulassigen Mafnahmen far Instandsetzung und
Wiederinbetriebnahme abbilden. Insofern handelt es
sich um ein kombiniertes Anlagen- und Akionenmo-
dell. Der Einfachheit halber wird dieses Modell
aber nur als Anlagenmodell angesprochen.

153) Vgl. zur Unterscheidung von explizitem und impli-
zitem Wissen sowie zu deren Bedeutung fir das Lei-
stungspotential von Expertensystemen Zelewski
(1986), S. 171ff., S. 189f., 193f., 205ff., 342ff.
u. 411ff.



66

den, erdéffnet das neuartige Leistungsvermégen von Ex-

pertensystemen.

Es wird vorausgesetzt, daB das Anlagenmodell, das in
der Wissensbasis eines Expertensystems vorgehalten
- wird, vollstdndig ist, d.h. alle GréBen enthdlt, die
das Ausfallverhalten der modellierten Anlage realiter
beeinflussen. Dann kann das Expertensystem bei Eintritt
eines Anlagenausfalls durch Einsatz seiner Inferenzme-
chanismen grundsatzlich diejenigen MaBnahmen erschlie-
Ben, die zur Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft
notwendig sind. Hierdurch werden im Prinzip alle Aus-
fallkombinationen abgedeckt, ohne sie ex ante im ein-
zelnen vollstdndig kennen und entsprechende Prozeduren
zur Bereitschaftswiederherstellung vorhalten zu miissen.
Erst wenn eine solche Kombination durch einen Anlagen-
ausfall realisiert wird und mittels Ursachendiagnose
erkannt ist, wird ein bereitschaftswiederherstellender
Handlungsplan erzeugt154).

Die Handlungsplane brauchen nicht ex ante explizit
vorgehalten 2zu werden. Thre Synthese wird erst durch
den Eintritt eines konkreten Anlagenausfalls angestoBen
("getriggert"). Daher stellt das im Anlagenmodell ex-
plizit reprasentierte Wissen eine &auBerst kompakte Dar-
stellung des Potentials inferentiell 2zu erschliefender

154) Diese Handlungspladne entsprechen genau den vorge-
nannten Prozeduren. Denn die einzelnen Aktivita-
ten, die in solchen Handlungspldnen - teils se-
quentiell, teils parallel - enthalten sind, bilden
jeweils in ihrer Gesamtheit nicht-lineare Prozedu-
ren.



Handlungsplane dar

67

155) Insbesondere werden auch die-

jenigen "unwesentlichen" Anlagenausfdlle abgedeckt, die

bei konventioneller Informationsverarbeitung nicht er-

faBt werden

156)

155)

156)

Strenggenommen gilt die Kompaktheit der Wissens-
darstellung von Expertensystemen gegeniber den
konventionellen Prozedursammlungen nicht zwangs-
laufig. Denn das Volumen der Wissensdarstellung
von Expertensystemen erstreckt sich nicht nur auf
deren Objektwissen, das jeweils in der Wissensba-
sis - z.B. als Anlagenmodell -~ explizit reprasen-
tiert wird. Vielmehr umfaBt es auch das Metawis-
sen, das in der Problemlésungskomponente zur Rea-
lisierung von Inferenzen vorgehalten wird (z.B.
Kontrollstrategien). Daher muf aufgezeigt werden,
daB die Gesamtheit aus Objekt- und Metawissen kom-
pakter ausfallt, als die explizite Reprasentation
aller Wissensinhalte, die aus dem Objektwissen
durch Anwendung des Metawissens erschlossen werden
kénnen und zugleich zur Lésung derjenigen Probleme
erforderlich sind, die vom jeweils betrachteten
Expertensystem bewdltigt werden sollen. Fir sehr
einfach strukturierte Problemklassen ("Spielzeug-
probleme") wird sich oftmals zeigen lassen, daB
die direkte explizite Reprasentation des Wissens
fair die Problemhandhabung weniger volumindés aus-
fallt, als die Kombination aus Wissensbasis und
Problemldésungskomponente zur indirekten Wissensex-
plizierung. Daher wirkt sich der Kompaktheitsvor-
teil des Expertensystem-Konzepts erst aus, wenn
die Probleme eine Mindestkomplexitdt ubersteigen.
Diese Voraussetzung ist Jjedoch fur die Bereit-
schaftswiederherstellung technischer Anlagen im
allgemeinen erfillt. Allerdings mu8 eingeraumt
werden, daB exakte Volumenvergleiche bisher nicht
vorgenommen wurden. Insofern handelt es sich nur
um Tendenzaussagen und Plausibilitatsargumente,
die sich auf Erfahrungen mit einzelnen konventio-
nellen Automaten und Expertensystemen stitzen.

Aufgrund der Diskrepanz zwischen der extremen Kom-
plexitat des Alternativenraums méglicher Ausfall-
kombinationen einerseits und den praktisch be-
schrankten Ressourcen anderseits, die zur Informa-
tionsverarbeitung bereitstehen, muB im konventio-
nellen Fall eine Auswahl erfolgen, fir welche Aus-
fallkombinationen Prozeduren fir bereitschaftswie-
derherstellende Mafnahmen vorgehalten werden. Als
"unwesentlich" kénnen z.B. solche Anlagenausfalle
ausgegrenzt werden, deren Eintrittswahrscheinlich-
keiten oder deren Schadenspotentiale - gemessen
als Produkte aus Eintrittswahrscheinlichkeiten und
Schadenshéhen im Falle des Schadeneintritts - sehr
gering sind.
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Da die Synthese von Handlungspladnen durch Wissenser-
schlieBung aufwendige Inferenzen erfordert, besitzt die
Wissensbasis eines Expertensystems in der Regel eine
heterogene Struktur. Neben der impliziten Wissensdar-
stellung durch ein Anlagenmodell kann sie fir Anlagen-
ausfille, die durch groBe Eintrittswahrscheinlichkeiten
oder erhebliche Schadenspotentiale ausgezeichnet sind,
auch die explizite, unmittelbare Représentation157) der
zugehdrigen bereitschaftswiederherstellenden Handlungs-

158) | pamit entsprechen solche Experten-

plane umfassen
systeme - bei abstrakter Betrachtungsweise - den o.a.
Diagnose-Expertensystemen mit hybrider Wissensbasis fir

Routine-~ und Ausnahmefille.

Expertensysteme beherrschen theoretisch das o.a.
Komplexitétsproblem des Alternativenraums méglicher
Ausfallkombinationen durch ihre Konzepte der modellba-
sierten impliziten Wissensvorhaltung und der inferenz-
gestitzten Wissensexplizierung. Doch muB vor einer
euphorischen Uberschdtzung dieses Sachverhalts gewarnt
werden. Denn in der Praxis wird die Komplexitatsbeherr-
schung durch drei Effekte beeintréachtigt.

Erstens muB vorausgesetzt werden, daB die identifi-
zierte mutmaBliche Ausfallursache mit der tatsachlich
realisierten Ausfallursache Ubereinstimmt. Aufgrund der
prinzipiellen Unsicherheit von Ursachendiagnosen, die
aus der eingangs erlauterten Unsicherheit abduktiver
Diagnoseschlisse folgt, kann diese Ubereinstimmung

nicht garantiert werden.

Zweitens wird vorausgesetzt, daB die Inferenzmetho-
den zur Erschliefung des impliziten Wissens korrekt und
vollstdndig sind. Andernfalls kénnte es sein, daB eine
Ausfallkombination 2zwar durch das Anlagenmodell eines

157) Da die dargestellten Handlungspldne aus teilweise
sequentiellen, teilweise parallelen Abfolgen ein-
zelner Aktionen bestehen, weist ihre explizite Re-
prasentation notwendig einen prozeduralen Charak-
ter auf. Daher trifft die oftmals geauBerte Be-
hauptung, die Wissensbasen von Expertensystemen
seien immer rein deklarativ, nicht zu.

158) Vgl. Szuba (1984b), S. 370.
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Expertensystems abgedeckt wird, aber dennoch der zuge-
hérige Handlungsplan nicht korrekt abgeleitet werden
kann. Es hangt von der konkreten Ausgestaltung der Pro-
blemlésungskomponente ab, ob sie die Korrektheits- und
Unvollsténdigkeitspramisse erfil11t159),

Drittens ist es erforderlich, daB ein im o.a. Sinne
vollstdndiges Anlagenmodell vorliegt. Da jedes Modell
keine Realitéatsverdopplung, sondern eine bewuBt redu-
zierte Abbildung der Realitdat darstellt, kann nicht
ausgeschlossen werden, daB ein Anlagenmodell eine der
EinfluBgréBen, die fir einen realisierten Anlagenaus-
fall Bedeutung besitzt, nicht umfaBt. Es ware daher
notwendig, vor dem Routineeinsatz eines Expertensystems
‘die Vollstidndigkeit seines Anlagenmodells 2zu uberpru-
fen. Dieser spezielle Aspekt der Modellvalidierung wird
aber noch nicht einmal in der Modelltheorie befriedi-
gend beherrscht. Noch schwieriger ist es, unter den
Ressourcenbeschrankungen der Praxis die Modellvollstan-
digkeit zu testen.

159) Die Pramissenerfiillung ist keineswegs selbstver-

stdndlich. Zunachst existieren theoretische Grun-
de, aus denen die Unvollstandigkeit der Inferenzen
folgen kann. Sie beruhen auf Problemen logischer
Kalklile, die hier nicht ndher dargelegt werden
kénnen. Vgl. zu zwei Beispielen solcher Schwierig-
keiten hinsichtlich des Kalkiils der Pradikatenlo-
gik (1. Ordnung) die Erlauterungen bei Zelewski
(1986), S. 934ff. (Unentscheidbarkeit der Préadika-
tenlogik) und 943ff. (Semi-Entscheidbarkeit des
Resolutionskonzept fir pradikatenlogische Inferen-
zen); vgl. ebenso - in bezug auf kausale Diagnose-
Expertensysteme - Reiter (1987), S. 63f. zur Un-
entscheidbarkeit der Pradikatenlogik.
Dariiber hinaus kénnen praktische Schwachen der Im-
plementierungen von Problemldésungskomponenten dazu
fiithren, daB nicht alle theoretisch zulassigen In-
ferenzen praktisch erzeugt werden oder Inferenzer-
gebnisse fehlerhaft sind. Beide Falle kénnen z.B.
eintreten, wenn die Problemlédsungskomponente mit
einer (sequentiellen) Implementierung der Program-
miersprache PROLOG verwirklicht wird; vgl. hierzu
Zelewski (1986), S. 946ff. (Nichtauffinden tat-
sachlich erschlieBbarer Leerklauseln im Resoluti-
onsverfahren bzw. inkorrekte Identifizierung der
Ungultigkeit einer Behauptung mit einem erfolglos
abgebrochenen Versuch, ihre Glltigkeit zu bewei-
sen).
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Stattdessen wird in der Regel dieser zentrale Aspekt
der Systemzuverldssigkeit ignoriert. Selbst wenn die
Gefahr unvollstdndiger Modelle fir die Beherrschung von
Anlagenausfdllen im Ansatz erkannt wird, werden zumeist
nur Plausibilitatsargumente zugunsten der Modellvoll-
standigkeit angefihrt. Modellierungsdefizite werden
erst ex post dadurch festgestellt, daB ein vorgegebener
Anlagenausfall durch das Modell nicht abgedeckt wird.
Wenn Anlagenausfdlle - wie z.B. bei Kernkraftwerken -
mit einem erheblichen Gefahrdungspotential verknipft
sind, kann jedoch ein solches nachtrigliches, ausfall-
induziertes Aufdecken von Modellunvollstdndigkeiten

kaum verantwortet werden.

Aus den vorgenannten Grunden ist der praktische Ein-
satz von Expertensystemen fir die Bereitschaftswieder-
herstellung ausgefallener Anlagen problematisch. Um die
Schwierigkeiten zu begrenzen, die aus unvollstdndigen
Anlagenmodellen resultieren, bietet es sich an, Klassen
von Ausfallkombinationen zu ermitteln, bezlglich derer
die Anlagenmodelle als vollstandig betrachtet werden
k6nnenl®0) . Dpiese Ausfallklassen sollten im Idealfall
durch theoretische Ausfallanalysen prazise begriundet
werden.

Da dies oftmals wegen beschrankter Analyseressourcen
oder theoretischer Analysedefizite nicht méglich ist,
missen die beherrschten Ausfallklassen zumindest durch
ausgiebige Simulationen von Ausfallkombinationen er-
forscht werdeanl). Es darf jedoch nicht iUbersehen wer-
den, daB die Ausfallsimulation so lange keine theore-
tisch exakte Bestimmung einer beherrschten Ausfallklas-
se liefern kann, wie nicht alle Anlagenausfdlle aus
dieser Klasse simuliert werden. Diese vollstandige Si-

160) Fuir die Ausfallklassen, die hiervon nicht abge-
deckt werden, sind Vorkehrungen zu treffen, um die
Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft ausge-
fallener Anlagen auf eine andere Weise als durch
den Einsatz des jeweils untersuchten Expertensy-
stems sicherzustellen.

161) Vgl. Floyd (1985), S. 4; Kellner (1986), S. 7V-
12f.
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mulation derjenigen Ausfdlle, die von einem Expertensy-
stem behandelt werden sollen, scheitert aber im allge-
meinen an der o.a. extremen Komplexitdt des Alternati-

venraums moglicher Ausfallkombinationen.

Daher muB sich der Benutzer eines Expertensystems
far die Bereitschaftswiederherstellung ausgefallener
Anlagen bewuBt sein, daB unter den meisten praktischen
Anwendungsbedingungen die Generierung korrekter bereit-
schaftswiederherstellender Handlungsplédne nicht far al-
le Situationen gewdhrleistet sein kann. Aus der o.a.
theoretischen Komplexitdtsbeherrschung durch Experten-
systeme darf kein blindes Vertrauen in ihr Leistungs-
vermogen gefolgert werden. Vielmehr ist eine kritische
Systemnutzung erforderlich, welche die vorgenannten
praktischen Einschrankungen des Leistungsvermégens re-
flektiert162),

162) Aus der geschilderten Beschrankungen kénnte auch

der SchluB gezogen werden, auf den Einsatz bereit-
schaftswiederherstellender Expertensysteme zu ver-
zichten. Eine solche Folgerung miBte jedoch auf-
zeigen, daB die alternativ eingesetzten Techniken
zur Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft
nicht unter den gleichen praktischen Beherr-
schungsdefiziten leiden. Die Folgerung, eine Al-
ternative sei vorteilhaft, weil das zuerst be-
trachtete Konzept Einschrdankungen unterliegt, ist
in keiner Weise stringent, weil die potentiellen
Einschrankungen der Alternative unbericksichtigt
bleiben.
Die voranstehend skizzierten Probleme des Einsat-
zes von Expertensystemen fur die Bereitschaftswie-
derherstellung ausgefallener Anlagen gelten in
analoger Weise auch fiir die Diagnose von Anlagen-
ausfiallen und Betriebsstérungen. Dort wirken sich
die Probleme tendenziell nicht so gravierend aus,
weil der Expertensystem-Einsatz nicht unmittelbar
mit Handlungsempfehlungen verknipft ist. Diese
Schwierigkeiten gelten aber um so mehr fir Exper-
tensysteme, die - etwa bei Kernkraftwerken - di-
rekt in die ProzeBsteuerung eingreifen und im Ka-
pitel 3.3 naher vorgestellt werden.
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2.2.2 Ansatze zur Konkretisierung der konzeptionellen

Grundlagen

Handlungsplane fir die Bereitschaftswiederherstellung

einer ausgefallenen Anlage koénnen gqualitativ unter-

schiedliche Informationskategorien involvieren. Hierzu

rechnen vornehmlich Angaben iber

163),

Aktionen zur Einddmmung direkter Schadigungen, die
an einer ausgefallenen Anlage bereits eingetreten
sind;

MaBnahmen zur Begrenzung oder Verhinderung von Fol-
geschaden, die vom Anlagenausfall induziert werden

kénnen;

Aktivitaten, die zur Beseitigung der mnmutmaBlichen
Ausfallursache geeignet sind (Instandsetzung i.e.S.
oder Reparatur), z.B.:

= Ausgabe von Reparaturanleitungen;

= Angabe der Adressen von Unternehmungen, die In-
standsetzungs-Dienstleistungen anbieten, eventu-
ell nach Kompetenz, Zuverlassigkeit und Kostenni-
veau differenziert;

Prognosen uber die erwartete Dauer der Betriebsun-

terbrechung;

Aktivitaten zur Wiederinbetriebnahme der ausgefalle-
nen Anlage, nachdem die Ausfallursachen beseitigt
worden sind (Anfahr- und Warmlaufprozesse);

Vorschldge zur vorbeugenden Instandhaltung solcher
Anlagenkomponenten, die zwar selbst nicht ausgefal-
len sind, die aber infolge der Betriebsunterbrechung
ohnehin nicht produktiv genutzt werden kénnen.

Wenn sich die Wiederherstellung der Betriebsbereit-

schaft einer ausgefallenen Anlage durch alternative

MaBnahmenkombinationen realisieren lagt, koénnen Angaben

163) Eine ausfithrliche Darstellung erwadgenswerter MaB-

nahmen findet sich bei Kollerer (1978), S. 221ff.
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hinzukommen, die hinsichtlich der Mafnahmenauswahl be-

raten164).

Speziell fir die Einddammung von Folgeschdden wurde
ein Expertensystem entwickelt, das dabei hilft, die
Emissionsquellen umweltgefdhrdender Substanzen zu loka-
lisieren. Es vermag entsprechende GegenmaBnahmen 2zu

empfehlenlss).

Die meisten Expertensysteme werden jedoch im Bereich
der Anlageninstandsetzung erstellt. Ein anschauliches
Beispiel fur die automatische Synthese von nicht-linea-
ren Handlungspldnen liefert eine fortentwickelte Versi-
N166)

on des Expertensystems NONLI Sie 1lapt sich ein-

setzen, um den Reparaturplan fir einen Turbogenerator

zur Stromerzeugung automatisch zu erzeugen167).

Einen 2zweiten Schwerpunkt der Entwicklung von Ex-
pertensystemen fir die Wiederherstellung der Betriebs-
bereitschaft ausgefallener Anlagen bildet die Aufgabe,
Mafnahmen zur Wiederinbetriebnahme dieser Anlagen zu
planen. So wird beispielsweise das Wiederanfahren von
Kraftwerken nach Betriebsunterbrechungen durch mehrere

Expertensysteme unterstitzt168) .

164) Bisher entwickelte Expertensysteme fir den hier
erdrterten Anwendungsbereich verfigen noch nicht
Ulber eine solche Beratungskapazitat. Sie sind nur
in der Lage, jeweils einen zulassigen Plan fuar das
bereitschaftswiederherstellende Mafnahmenbindel zu
unterbreiten. Doch ist zu erwarten, daB das Bera-
tungskonzept der KI-Forschung in Zukunft auch auf
den Bereich der Bereitschaftssicherung von Analgen
Ubertragen wird. Es findet schon zur Zeit etwa fur
die Konfigurierung von Vertrdgen oder die Zusam-
menstellung von Finanzanlagen breitere Anwendung.

165) Vgl. Johnson,C. (1983), S. 349ff.

166) Vgl. Tate (1976); Tate (1984a), S. 410ff.; Daniel
(1984), S. 438ff.

167) Vgl. Daniel (1984), S. 446ff. Strenggenommen wird
dort nicht die Reparatur, sondern die Uberholung
eines Turbogenerators geplant. Doch &hneln Uberho-
lungs- und Reparaturaufgaben einander so sehr, daB
Konzepte zur Erfillung der ersten auch auf die
zweiten angewendet werden koénnen.

168) Vgl. Sakaguchi (1983), S. 320ff.; Hery (1985), S.
129ff.
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Ebenfalls werden Expertensysteme entwickelt, um
einen Roboter seine Arbeit wiederaufnehmen 2zu lassen,
dessen Operationen zuvor unplanmdBig - z.B. durch einen
stérungs- oder ausfallbedingten Notstopp - unterbrochen
wurden. Zu diesem Zweck missen die Expertensysteme er-
stens in ihren Wissensbasen "Arbeitsplane" fiur die er-
forderlichen Roboteroperationen vorhalten. Zweitens ist
es erforderlich, daB sie Wissen Uber die Ausfallursache
und den Stand der Arbeitsplanausfihrung zum Zeitpunkt
der Betriebsunterbrechung erlangen. Auf diesen Grund-
lagen kénnen sie selbstdndig erschlieBfen, an welchem
Punkt des Arbeitsplans die Operationen wiederanlaufen
koénnen.

Diese Wiederinbetriebnahmeplanung ist keineswegs
trivial. Denn durch die Betriebsunterbrechung kénnen
Beeintrachtigungen der 2zuletzt ausgefihrten Operationen
eingetreten sein, die zum Wiederholen mehrerer der be-
reits ausgefihrten Arbeitsschritte zwingen (Planen
eines Wiederaufsetzpunkts). Dariiber hinaus kénnen spe-
zielle Wiederanlaufoperationen erforderlich werden, die
im Arbeitsplan nicht vorgesehen sind. Hierbei handelt
es sich z.B. um das Ersetzen beschddigter Roboterkompo-
nenten (Effektoren, Antriebselemente etc.) als Instand-
setzungsmaBnahmen sowie um erneutes Aufspannen und Ju-

stieren von Werkstiicken.

Ein Roboter wird gewdhnlich durch ein Programm ge-
steuert, das den Teileprogrammen von NC- und CNC-Werk-
zeugmaschinen &hnelt. Daher bedeutet die Wiederinbe-
triebnahme eines ausgefallenen Roboters, daB vom Exper-
tensystem ein Programm zur Steuerung der zuvor skiz-
zierten MaBnahmen erzeugt werden muB. Da diese Mafnah-
men spezifisch fur die jeweils unterbrochene Arbeit,
die zugrundeliegende Ausfallursache und den Wiederauf-
setzpunkt im Arbeitsplan sind, ist es praktisch unmég-
lich, fir alle denkmdéglichen Kombinationen dieser Ein-
fluBgrdBen entsprechende Steuerungsprogramme vorzuhal-
ten. Vielmehr werden vom Expertensystem aus der Kennt-
nis der EinfluBgréBen, zu denen auch der Arbeitsplan
und die Robotereigenschaften zdhlen, einzelfallspezifi-



75

sche Wiederanlaufprogramme fir die Robotersteuerung er-
zeugt. Hierbei wird auf Techniken zurickgegriffen, die
seitens der KI-Forschung zur (voll-)automatischen Soft-
waresynthese erarbeitet worden sind169),

Da in der Fabrik der Zukunft mit einem massiven Ein-
satz von Handhabungs-, Bearbeitungs- und Transportauto-
maten gerechnet werden kann, kommt der Planung ihrer
Wiederinbetriebnahme nach ausfallbedingten Betriebs-
unterbrechungen erhebliche Bedeutung zu. Erste Ansatze,
die das =zuvor skizzierte recovery-Konzept Jjeweils in
Teilaspekten verwirklichen, hat die Erforschung der
Kunstlichen Intelligenz bereits - insbesondere fur Ro-
boter - vorgelegt17°).

169) Vgl. Zelewski (1986), S. 576ff., und die dort an-

gegebene Literatur, insbesondere S. 588f. in bezug
auf die automatische Generierung von Teileprogram-
men fur NC-Maschinen.
Besondere Bedeutung fiur die automatische Synthese
der Steuerungssoftware zur Wiederinbetriebnahme
ausgefallener Roboter besitzt das Prinzip der im-
pliziten Programmierung. Hierbei wird ein intelli-
genter Roboter nicht explizit hinsichtlich aller
Operationen (Verfahrbewegungen, Greifbewegungen,
Werkzeuganwendungen usw.) programmiert, die zur
Erfillung einer Arbeitsaufgabe erforderlich sind.
Vielmehr erhdalt er nur eine Beschreibung der Ar-
beitsaufgabe. Mit Hilfe interner Modelle von sei-
nen eigenen Operationsméglichkeiten (Robotermo-
dell) und seiner aktuellen Operationsumgebung in
der Fabrik (Weltmodell) vermag ein intelligenter
Roboter selbstandig ein explizites Programm zur
Steuerung seiner aufgabenerfiillenden Operationen
abzuleiten. Auf diese Ableitungsfdhigkeit wird
auch bei der Synthese von Programmen zur Wiederin-
betriebnahme eines Roboters zurickgegriffen. Vgl.
Zelewski (1986), S. 514ff., und die dort angefihr-
ten Quellen zum Prinzip der impliziten Programmie-
rung intelligenter Roboter. Vgl. auch die im Kapi-
tel 1.2 dieses Arbeitsberichts erfolgte Anmerkung
zur impliziten oder "virtuellen" Programmierung
von Expertensystemen.

170) Vgl. Latombe (1979), S. 508ff., insbesondere S.
511ff.; Gini,G. (1981), S. 349ff.; Lee (1983), S.
824ff.; Gini,M. (1984a), S. 579f. wu. 582ff.;
Gini,M. (1984b), S. 411ff.; Tate (1984b), S. 1ff.;
Hertzberg (1985), S. 21ff.
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Dieses Konzept 148t sich zu Expertensystemen erwei-
tern, welche die Wiederinbetriebnahme ausgefallener An-
lagen mit der ProzeBsteuerung fir betriebsbereite Anla-

171) | solche Expertensysteme verfigen

gen kombinieren
fir den Routinebetrieb einer Fabrik uUber prozedurale
Module zur ProzeBsteuerung, die mit konventionellen
Programmen fir die Produktionssteuerung ibereinstimmen.
Wenn jedoch eine Anlage ausfallt, wird auf der Basis
eines internen Modells dieser Anlage und der diagnosti-
zierten Ausfallursache ein neues Modul synthetisiert,
das die Steuerungsprozeduren 2zur Wiederinbetriebnahme
der Anlage enthalt. Sobald die Betriebsunterbrechung
behoben ist, werden wieder die Module fir die konven-
tionelle ProzeBsteuerung im Routinebetrieb aktiviert.
Die ausfallinduziert erzeugten Wiederinbetriebnahme-
module koénnen dauerhaft in die Wissensbasis integriert
werden. Bei Wiederholung des gleichen Anlagenausfalls
ist es mdéglich, das erlernte Wiederinbetriebnahmewissen
sofort abzurufen. Auf diese Weise 1laBt sich die aus-
fallbezogene Steuerungseffizienz des Expertensystems im
Zeitablauf inkrementell vergréfern.

Es wurde bereits ein Expertensystem vorgestellt172),

das die voranstehend skizzierte Kombination aus konven-
tioneller Steuerung des Routinebetriebs und Inferenz
bereitschaftswiederherstellender Steuerungssoftware bei
Betriebsunterbrechungen in ersten Ansatzen verwirk-
licht. Es weist die Besonderheit auf, daB die Module
fir die Wiederinbetriebnahmesteuerung nach ihrer Syn-
these nicht sofort auf die ausgefallenen Anlagen ange-
wendet, sondern zundchst im Anlagenmodell des Experten-
systems simulativ getestet werden. Hierdurch ist es
méglich, die Korrektheit der Steuerungsmodule zu veri-

171) Vgl. Sharma (1986), S. 1060ff., insbesondere S.
1062ff.

172) Vgl. Szuba (1984b), S. 370ff., und zwar auf der
Grundlage von Szuba (1984a), S. 168ff.
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173)

fizieren - oder gegebenenfalls deren Korrektur aus-

Zzuldsen.

Instandsetzungsarbeiten und Wiederinbetriebnahmeak-
tionen kénnen als Produktionsprozesse sui generis auf-
geféﬁt werden. Ihre Realisierung wird - wie die Reali-
sierung der "normalen" Fertigungsprozesse - nicht wei-
ter betrachtet, weil Expertensysteme hierzu keine be-
sonderen Beitrage 2zu 1leisten vermégen174). Auf die
Steuerung dieser besonderen Prozesse lieBen sich die
Konzepte ubertragen, die flir Expertensysteme zur Un-
terstitzung der Produktionssteuerung diskutiert wer-
denl?5) . solche intelligenten Steuerungssysteme besit-
zen jedoch - im Gegensatz 2zu den diagnosebasierten Pla-
nungssystemen - keine Besonderheiten, die fur den In-
standhaltungsbereich spezifisch waren. Daher wird auch
die Steuerung von Instandsetzungs- und Wiederinbetrieb-
nahmeprozessen nicht ndher untersucht und auf spezielle

Arbeiten uber prozefsteuernde Expertensysteme verwie-
senl’6),

173) Es muB allerdings vorausgesetzt werden, daB das
Anlagenmodell sowie die hierauf angewendeten Simu-
lationsprozeduren korrekt sind.

174) Solche Realisierungsprozesse kénnen sich bei-
spielsweise darauf erstrecken, daB abgenutzte
Werkzeuge von Maschinen oder Robotern automatisch
ausgetauscht werden, Anlagen mit Komponentenredun-
danz im Bedarfsfall ihre Reservesysteme selbstan-
dig in Betrieb nehmen oder von einem Expertensy-
stem solche Anlagenteile automatisch abgeschaltet
werden, die von Folgeschdden eines Anlagenausfalls
bedroht werden.

175) Vgl. zu Anregungen fir die Gestaltung von Exper-

tensystemen zur Instandhaltungssteuerung
Schmidt,T. (1987), S. 414f. u. 437; Podbury (1987)
passim.

176) Vgl. Zelewski (1988b) S. 71f. u. 87ff., sowie die
dort zitierte einschldgige Literatur.
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3 Periphere Einsatzbereiche fir Expertensysteme
3.1 Vorbeugende Instandhaltung

Fir die vorbeugende Instandhaltung komplexer Anlagensy-
steme werden seitens der KI-Forschung keine neuartigen
Konzepte angeboten. Allenfalls koénnte daran gedacht
werden, die konventionellen Modelle fir die vorbeugende
Instandhaltung 2zusammen mit Methoden zur Modelldésung
und den betriebsspezifischen Instandhaltungsdaten in
einem "intelligenten Informationsbanksystem" zusammen-
fassen.

Ein solches System zeichnet sich erstens durch die
Integration von Daten-, Methoden- und Modellbanken aus.
Zweitens verfigt es 1Uber eine kooperative Benutzer-
schnittstelle, die den wesentlichen Beitrag der Kinst-
lichen Intelligenz darstellt. Diese Benutzerschnitt-
stelle kann als ein Expertensystem sui generis aufge-
faBt werden. Es ist in das Informationsbanksystem ein-
gebettet und fir dessen "Intelligenz" maBgeblich. An
dieser Stelle wirde es zu weit fihren, die Kooperati-
onsleistungen solcher Schnittstellen detailliert zu
beschreibenl?7) . Ihre Hauptleistung kann jedoch durch

zwel Aspekte skizziert werden.

Erstens entkoppelt eine kooperative Schnittstelle
den Informationsbankbenutzer von den rigiden und unna-
tiirlichen Syntaxanforderungen, die den formalsprach-
lichen Konzepten der Informatik zugrundeliegen. Dies
geschieht durch eine Schnittstellensprache, die der Um-
gangssprache des Benutzers weitgehend angendhert ist,
im Idealfall "natirlichsprachlicher" Automaten sogar

entsprechen soll.

177) Vgl. zu einer vertiefenden Darstellung von intel-
ligenten Informationsbanksystemen und kooperativen
Benutzerschnittstellen Zelewski (1986), S. 466f.,
601ff., 612ff., 743ff., 1021f€E. u. 1067ff.;
Zelewski (1988a), S. 51ff.; und jeweils die dort
angefuhrten Quellen.
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Zweitens wird der Benutzer hinsichtlich der Anwen-
dung von Instandhaltungsmodellen und Auswertungsmetho-
den sowie beziiglich der Interpretation von Instandhal-
tungsdaten beraten. Hierbei greift die Benutzerschnitt-
stelle auf umfangreiches Beratungswissen zurick, das
sich z.B. auf die Anwendungspramissen der Modelle bzw.
Methoden, auf deren Anwendungseffizienz oder auf deren
Ergebnisgiite beziehen kann. Ebenso vermag sie ihre Be-
ratungsleistung an das Vorwissen des Benutzers und des-
sen aktuellen Beratungsbedarf anzupassen. 2Zu diesem
Zweck werden von der Schnittstelle hypothetische Benut-
zermodelle vorgehalten und wahrend des Beratungsdialogs
aufgrund des tatsdchlichen Benutzerverhaltens modifi-
ziert.

Erste Expertensysteme zur Unterstitzung der vorbeu-
genden Instandhaltung, die intelligente Informations-
banksysteme darstellen, wurden bereits vorgestellt178).
Die Kooperationsleistungen von intelligenten Informati-
onsbanksystemen sind jedoch nicht fur den Instandhal-
tungsbereich charakteristisch. Sie lassen sich vielmehr
auf jede betriebswirtschaftliche Aufgabenstellung, die
modell- und methodengestitzt erfillt wird, ubertragen.
Daher werden solche Informationsbanksysteme nicht wei-

ter erortert.

178) Vgl. den Hinweis in Schmidt,T. (1987), S. 414.
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3.2 Diagnose des Betriebszustands von Anlagen

Die Zustandsdiagnose von Anlagen erfordert zunachst,
mit der Hilfe von Sensoren den aktuellen Betriebszu-
stand der jeweils uberwachten Anlage laufend zu erfas-
sen. Die Sensoren koénnen als technische oder Anlagen-
schnittstelle eines Expertensystems aufgefaBt werden.
Diese Schnittstelle bildet das Komplement zu der fruher
angesprochenen Benutzerschnittstelle von Expertensyste-
men. Uber sie ist das Expertensystem mit der uberwach-
ten Anlage online verbundenl79) . Es besitzt die Quali-
tat eines Anlagen- oder Systemmonitors.

Auf die ingenieurtechnische Aufgabe, ein Experten-
system Uber ein Sensorsystem an die Anlage anzubinden,
deren Betriebsbereitschaft es zu uberwachen gilt, wird
nicht naher eingegangen. 2Zwar resultieren erhebliche
praktische Probleme aus einem noch unbefriedigenden
Entwicklungsniveau der Sensortechnologie. Doch betref-
fen diese Schwierigkeiten nicht das Konzept der Exper-
tensysteme im engeren Sinne. Sie sind im Rahmen der Be-

triebsdatenerfassung zu lésen.

Von Interesse ist daher hier nur die weiterfihrende
Funktion der Zustandsdiagnose, aus den sensorvermittel-
ten Rohinformationen Uber den aktuellen Anlagenzustand
abzuleiten, welcher Betriebsbereitschaftsgrad der Anla-

179) Vgl. Fox (1983), S. 158 u. 162f.

Die Anlagenschnittstelle kann selbst als ein Pra-
Expertensystem ausgestaltet werden, das die ur-
springlich anfallenden Sensorinformationen einer
intelligenten Vorverarbeitung unterwirft. Hier-
durch wird die Informationsflut, die das Haupt-Ex-
pertensystem zur Zustandsdiagnose verarbeiten muB,
reduziert werden. Die Vorverarbeitung unterschei-
det sich aber nicht grundsatzlich von den nachfol-
gend erdrterten Leistungspotentialen von Experten-
systemen fir die Zustandsdiagnose. Daher wird auf
solche Préa-Expertensysteme nicht ndher eingegan-
gen; vgl. hierzu cCarls (1987), S. 394ff.; Eiben
(1987), S. 106ff.
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ge zukommt180) |

Die gréBte Bedeutung kommt der graduel-
len Unterscheidung zu, ob sich eine Anlage, die be-
triebsbereit ist, im Normalzustand befindet oder im
Zustand einer Betriebsstérung, welche die Betriebsbe-
reitschaft der Anlage noch nicht unterbrochen hat, je-
doch gefahrdet. Nur im 2zweiten Fall einer Betriebssté-
rung ist es erforderlich, deren mutmaBlichen Ursachen
zu diagnostizieren und stoérungsbeseitigende MaBnahmen
fir die Sicherung der Betriebsbereitschaft zu planen.
Hinsichtlich der Expertensystem-Unterstitzung fir diese
letztgenannten Diagnose- und Planungsaufgaben kann auf
die entsprechenden Ausfiihrungen in den Kapiteln 2.1

bzw. 2.2 verwiesen werdenlsl).

Bei der vorgelagerten Diagnose des Betriebszustandes
einer Anlage, die noch betriebsbereit, aber unter Um-
stdnden schon gestdért ist, handelt es sich keineswegs
um ein triviales Problem. Denn es muB die Vielfalt al-
ler eingehenden Sensorinformationen, die jeweils iso-
lierte Angaben iUber - zumeist physikalische - Anlagen-
oder ProzeBparameter darstellen, 2zu einer hochgradig
verdichteten Information 1{ber den Betriebsbereit-

schaftsgrad aggregiert werdenl82)

180) Vgl. zu Konzepten fir Expertensysteme mit der Fa-
higkeit, den Zustand komplexer Systeme zu diagno-
stizieren, Wittig (1985), S. 391ff.; Boéhme (1986),
S. 45f.

181) Einen Sonderfall stellen Expertensysteme dar, die
nicht nur Anlagen auf Betriebsstérungen hin tber-
wachen, sondern auch ihre eigene Sensorperipherie.
Wenn diese Systeme erkennen, daB ein Sensor ge-
stért ist, verzichten sie auf die Verarbeitung der
von ihm eventuell weiterhin eintreffenden, aber
unter Umstédnden fehlerhaften Informationen uber
die Zustadnde der uberwachten Anlage. Auf diese
Weise wird verhindert, daB die Zustandsdiagnose
durch fehlerhafte Sensorinformationen verzerrt
wird. Vgl. zu Konzepten fur solche Expertensysteme
mit der Fahigkeit zur Uberwachung der eigenen Sen-
soren Fox (1983), S. 158ff.; Thompson,T. (1984),
S. 324f.; Baldeweg (1986), S. 133. Auch Kellner
(1986), S. 7V-5, weist auf die Ausfallmoglichkeit
von Sensoren hin.

182) Vgl. Goérz (1988), S. 1.1.
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Expertensysteme filir die Zustandsdiagnose erfillen
zwei Teilfunktionen. Erstens reduzieren sie in quanti-
tativer Hinsicht die Fulle sensorvermittelter Rohinfor-

183 Zweitens

mationen durch Informationsverdichtung
orientiert sich diese Verdichtung in qualitativer Weise
an dem Diagnoseziel, nur solche Informationen herauszu-
filtern, die hinsichtlich der Erkenntnis einer mégli-
chen Betriebsstérung relevant sindl84) ., In diesem qua-
litativen Verdichtungsaspekt liegt die Besonderheit von
Expertensystemen gegeniilber konventionellen Systemen far

die Zustandsiberwachung begrundet.

Die Informationsflut, die wvon den Uberwachungssen-
soren einer Anlage ubermittelt wirdlgs), 1laBt sich be-
reits auf konventionelle Weise einfach dadurch reduzie-
ren, daB fir jeden uberwachten Parameter Kkritische
Schwellenwerte vorgeben werden1®6) . Die Betriebsbereit-
schaft der uberwachten Anlage wird so lange als ausrei-
chend beurteilt, wie diese Schwellenwerte eingehalten
werdenl87). sobald ein solcher Wert jedoch uber- oder

unterschritten wird, 1liegt eine Gefdhrdung der Be-

183) Vgl. Baldeweg (1986), S. 57.
184) Vgl. Kellner (1986), S. 7V-=5.

185) In technischen Anlagesystemen sind Ansammlungen
von 500 und mehr Sensoren keine Seltenheit;
vgl. Gorz (1988), S. 1l.1.

186) Vgl. Kellner (1986), S. 7V-3.

187) Die Gefdhrdungsanzeige bei Erreichen kritischer
Schwellenwerte laft sich dadurch verfeinern, daB
Prognosetechniken hinzugezogen werden. Mit ihrer
Hilfe ist es méglich, aus Zeitreihen fur Merkmale,
die Anlagenzustande in der Vergangenheit beschrei-
ben, das kiinftige Erreichen der Schwellenwerte be-
reits mit zeitlichem Vorlauf vorherzusagen. Hier-
durch wird ein friheres, vorbeugendes Einleiten
bereitschaftssichernder MaBnahmen unterstuiutzt.
Aber auch die Anwendung solcher Prognosetechniken
bleibt im Rahmen konventioneller Informationsver-
arbeitung. Daher uberrascht es, daB mitunter als
besondere Eigenschaft von Expertensystemen zur Be-
reitschaftssicherung angefuhrt wird, sie seien féa-
hig, durch Trendanalysen zukinftige Betriebssté-
rungen zu prognostizieren; vgl. Dal Cin (1986), S.
93; Gorz (1988), S. 1l.2.
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triebsbereitschaft der Anlage vor - oder sie ist be-
reits ausgefallen.

Diese konventionelle Informationsverdichtung bleibt
allerdings auf die Auswertung jeweils isoliert betrach-
teter Sensorinformationen beschrankt. Sie ist sehr
grob, weil samtliche komplexen Effekte, die aus dem Zu-
sammenwirken mehrerer Komponenten der uberwachten Anla-

188) | Hinzu konmnmt,

ge resultieren, nicht erfaBft werden
daB die kritischen Schwellenwerte starr definiert sind.
Daher ist es nicht méglich, die Relevanz einer Sensor-
information beziiglich des jeweils 2zuletzt ermittelten

Betriebszustands der Anlage 2zu beurteilenl89),

Die Wissensbasierung von Expertensystemen 1last es
zu, Sensorinformationen nicht nur nach der MaBgabe
starrer quantitativer kritischer Schwellenwerte 2zu be-
urteilen, sondern auch gqualitativen Diagnoseregeln 2zu
unterwerfen. In diesen Regeln ist das menschliche Er-
fahrungswissen codiert, welche Bedeutung den Sensorin-
formationen in Abhdngigkeit vom zuletzt bekannten Anla-
genzustand zukommt. Ebenso kénnen Expertensysteme auf
ProzeBmodelle zurickgreifen, welche die physikalischen
Charakteristika derjenigen Prozesse beschreiben, die

190). Die

auf einer uberwachten Anlage realisiert werden
Prozefmodelle geben dann AufschluB dariber, welche Be-
deutung in der jeweils aktuellen ProzeBsituation einer
Sensorinformation hinsichtlich einer méglichen Be-
triebsstérung zukommt. Beide vorgenannten Alternativen
erlauben es, die konventionelle starre Auswertung von

Sensorinformationen situationsabhdngig auszugestalten.

188) Vgl. Kellner (1986), S. 7V-3.

189) Beispielsweise kann der gleiche hohe Temperatur-
wert, den ein Thermosensor aus einem Antriebsag-
gregat liefert, unter Vollast dieses Aggregats
normal sein, wahrend er bei geringer Auslastung
des Aggregats oder dessen Anlaufen auf einen Scha-
den hinweisen wiirde, der einen bald eintretenden
Aggregatausfall erwarten 1lagt.

190) Vgl. Schulz, H. (1986), S. 295ff.; Schulz, H.
(1988), S. 33. Diese ProzeBmodelle erweitern die
Anlagenmodelle von kausalen Diagnose-Expertensy-
stemen.
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Zu dieser Flexibilisierung der Informationsverdich-
tung gesellt sich als zweite Eigenart von Expertensy-
stemen, eine weitaus machtigere Menge potentieller Be-
triebsstérungen erkennen 2zu kénnen als Kkonventionelle
Diagnosesysteme. Letzte halten zumeist in grofvolumigen
Datenbanken Listen mit Stérungssymptomen vor, die mit

191). Diese

den Sensorinformationen verglichen werden
"Positivlisten" besitzen jedoch 2zwei erhebliche Nach-
teile. Erstens ist fiar komplexe technische Anlagensy-
steme die Menge aller denkméglichen Betriebsstérungen
im allgemeinen uberhaupt nicht bekannt (Wissenspro-
blem)lgz). Selbst wenn sie bekannt wire, fiele sie so
machtig aus, daB sie unter den praktischen Ressourcen-
beschrankungen der betrieblichen Informationsverarbei-
tung nicht umfassend ‘gespeichert werden kénnte (Volu-
menproblem) . Daher sind Diagnosesysteme, die zum Erken-
nen von Betriebsstérungen auf Positivlisten bekannter
Stérungssymptome beruhen, in der Praxis zumeist in groé-

Berem AusmaB unvollsténdig.

Expertensysteme fir die Diagnose von Anlagenzustan-
den gehen dagegen vom entgegengesetzten "Negativansatz"
aus, stérungsrelevante Diskrepanzen aufzudecken. Sie
brauchen das Wissen Uber Symptome von Betriebsstdérungen
nicht explizit vorzuhalten, sondern erschlieBen es si-
tuationsabhdngig. Als Stérungssymptome werden Differen-
zen identifiziert193), um die tatsdchlich beobachtete
Merkmale einer ilberwachten Anlage von denjenigen Merk-
malen abweichen, die im Normalzustand der Anlage - also

191) Es handelt sich um eine konventionelle Variante
der frilher angesprochenen Musterverarbeitung.

192) Vgl. z.B. Sharma (1986), S. 1057.

193) Vgl. zu diesem Differenzkonzept flir Betriebssto-
rungen (und auch fir Anlagenausfalle) Davis,R.
(1982), S. 140; Davis,R. (1983), S. 409f. u. 422;
White (1985), S. 35; Reiter (1987), S. 58 u. 62f.;
de Kleer (1987), S. 101E.
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bei korrekter Anlagenfunktion - hatten beobachtet wer-

den mﬁssen194).

Diese Rﬁckfﬁhrungvvon Ausfallsymptomen auf beobach-
tete Diskrepanzen gegeniber der korrekten Funktionswei-
se einer Anlage besitzt den Vorteil, die o.a. Wissens-
und Volumenprobleme von konventionellen Diagnosesyste-
men 2zu verringern. Expertensysteme kénnen auf Kkausale
Anlagenmodelle zurickgreifen, um das ;Anlagenverhalten
bei korrekter Funktionsweise in der jeweils aktuellen
Produktionssituation simulativ zu bestimmenl®3). bpie
Reprasentation dieses Anlagenmodells in der Wissensba-
sis fdllt wesentlich kompakter aus als das explizite
Vorhalten aller bekannten Ausfallsymptome. Dariber hin-
aus kénnen bislang unbekannte Betriebsstérungen dadurch
aufgedeckt werden, daf die Sensorinformationen Uber den
tatsdchlichen Anlagenzustand vom erwarteten Zustand in
einer Weise abweichen, mit der bis dahin nicht gerech-

net wurde.

194) Es kénnen Obergrenzen zuladssiger Abweichungen zwi-
schen beobachtetem und erforderlichem Anlagenver-
halten eingefihrt werden. Erst wenn diese uber-
schritten werden, gilt eine Diskrepanz als sto-
rungsrelevant. Diese Obergrenzen verringern die
Wahrscheinlichkeit fehlerhafter Zustandsdiagnosen,
die aus technisch bedingten Unsicherheiten in der
Informationsakquisition durch Sensorsysteme resul-
tieren kénnen. Allerdings wird ebenso die Wahr-
scheinlichkeit erhéht, tatsdchliche Anlagenausfal-
le nicht 2zu diagnostizieren, solange die ausfall-
bedingten Symptome unterhalb der Diskrepanzschwel-
le bleiben. Dieses Problem, 2zwischen Fehlern 1.
und 2. Art abzuwdgen, ist aber nicht fir Experten-
systeme typisch, sondern gilt grundsatzlich fur
alle Hypothesen uUber Systemzustande unter stocha-
stischen Erkenntnisbedingungen. Diesbeziglich wird
auf die einschldgige statistische Literatur ver-
wiesen.

195) Die Obergrenzen fir zuldssige Diskrepanzen, die in
der voranstehenden FuBnote skizziert wurden, be-
deuten zugleich eine dynamische Version der o.a.
kritischen Schwellenwerte, deren Uberschreiten als
Indiz fir eine Betriebsstdérung gewertet wird. Denn
die Schwellenwerte werden jetzt auf der Grundlage
der Simulation des Anlagenmodells situationsabhan-
gig bestimmt und somit standig aktualisiert. Vgl.
zu dynamisch ermittelten Schwellenwerten (aller-
dings ohne expliziten Bezug auf kausale Anlagenmo-
delle) Biswas (1985), S. 122.
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Dariiber hinaus zeichnen sich Expertensysteme fir die
Diagnose von Betriebsstérungen durch den Effekt der
Wissensakkumulation aus. Hierbei wird das Erfahrungs-
wissen beziiglich der Interpretation von Sensorinforma-
tionen, das in der Vergangenheit mit den ilberwachten
oder baugleichen Anlagen gesammelt wurde, in der Wis-
sensbasis eines Expertensystems zusammengetragen. Dort
steht es als umfangreiches Interpretationswissen zur
Verfiigung, das oftmals das Sachwissen einer einzelnen,
mit der jewelils betroffenen Anlage vertrauten Arbeits-
kraft Ubersteigt. Beispielsweise kann dieses Interpre-
tationswissen aus der Anlagenerprobung durch den Anla-
genhersteller (Simulation des Anlagenverhaltens unter
verschiedenen Betriebsbedingungen), aus Erfahrungen an-
derer Unternehmungen mit baugleichen Anlagen oder aus
der Analyse des fritheren Betriebsverhaltens der uber-
wachten Anlage stammen.

Dieses Erfahrungswissen Uber die Interpretation von
Sensorinformationen kann sich u.a. auch auf "time lags"
erstrecken, die gewdhnlich 2zwischen charakteristischen
Sensorinformationen und spéteren Betriebsstérungen lie-
gen. Es lassen sich Expertensysteme vorstellen, die
dieses Wissen benutzen, um zukinftig zu erwartende Be-
triebsstérungen 2zu prognostizieren und vorbeugend-
bereitschaftssichernde Mafnahmen frihzeitig einzulei-
tenl96) . 1Im Gegensatz zu konventionellen Prognosetech-
niken werden hierbei nicht (nur) numerische Zeitreihen
mittels Trendanalyse fortgeschrieben, sondern vielfal-
tige qualitative Informationen aus dem o.a. Erfahrungs-

wissen einbezogen197).

Hinsichtlich solcher qualitativen oder wissensba-
sierten Prognosetechniken erweist sich die Fahigkeit
von Expertensystemen zur Mustererkennung in Verbindung
mit ihrer Lernfidhigkeit als besonders interessant. Denn
ein Expertensystem 1l&8t sich so auslegen, daB es wah-

196) Vgl. Kellner (1986), S. 7V-12.

197) Vgl. Schmidt,T. (1987), S. 413, mit einer detail-
lierten Ubersicht iiber mégliche qualitative Pro-
gnoseeinflisse auf S. 434.
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rend des Anlagenbetriebs laufend die Informationstupel
aufzeichnet, die einerseits aus den Rohinformationen
der Uberwachungssensoren und anderseits aus dem Be-
triebszustand der Anlage bestehen. Durch KI-Methoden
aus dem Bereich der Mustererkennung kénnen aus diesen
Informationstupeln charakteristische Sensorinformati-
onsmuster gewonnen werden, die darin uUbereinstimmen,
Betriebsstérungen der iberwachten Anlage vorangegangen

zu sein.

Mit Hilfe weit fortgeschrittener Konzepte aus der
Erforschung lernfdhiger Automaten ist es grundsatzlich
méglich, die Assoziation dieser charakteristischen Sen-
sorinformationsmuster mit Gefahrdungen der Betriebsbe-
reitschaft automatisch als Regeln 2zu verdichtenl98) .
Diese Regeln erweitern das Interpretationswissen des
Expertensystems, das bei einer zukinftigen Wiederholung
eines der o.a. Informationsmusters eine entsprechende
Warnung vor drohenden Betriebsstérungen als Zustands-
diagnose ausgibt. Auf diese Weise lapt sich das mensch-
liche Erfahrungswissen fir die Interpretation von Sen-
sorinformationen durch das Erfahrungswissen von lernfa-
higen Automaten ergdnzen. Hierdurch wird der wissens-
bezogene Akkumulationseffekt wvon Expertensystemen ver-
starkt.

Zugleich erfolgt ein Beitrag zum eingangs skizzier-
ten Problem, daB die Vorgabe kritischer Schwellenwerte
fir isolierte Sensorinformationen die Wechselwirkungen
technischer (inter)dependenter Anlagenkomponenten nicht
zu erfassen vermag. Die Komplexitat der uberwachten
Systeme ist in der Praxis zumeist so hoch, daB8 es unter
den Ublichen RessouréenbeSchrénkungen fir die Wechsel-
wirkungsanalyse nicht méglich ist, diejenigen Wertekom-
binationen von Rohinformationen aus Multisensorsystemen
vollstandig vorherzusagen, die unter realen Betriebs-

198) Dieses Konzept entspricht weitgehend dem Erlernen
von Informationsmustern, die mit Anlagenausfallen
assoziiert sind. Hierauf wurde bereits im Zusam-
menhang mit Expertensystemen fiar die Ursachendia-
gnose eingegangen.
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bedingungen einer Anlage Gefdhrdungen ihrer Betriebs-

bereitschaft anzeigenlgg).

Mit der Hilfe mustererkennender und -lernender
Expertensysteme Kkann diese Wechselwirkungsproblematik
zwar nicht beseitigt, aber im Zeitablauf verringert
werden. Denn durch den zuvor skizzierten ProzeB der Ex-
traktion von Sensorinformationsmustern, die fir Gefahr-
dungen der Betriebsbereitschaft charakteristisch sind,
kénnen die bendétigten kritischen Wertekombinationen der

Sensorinformationen erlernt werdenzoo).

Diese automatische Akquisition von Diagnosewissen
fir Multisensorsysteme sollte zwar vornehmlich wdahrend
der Anlagenerprobung erfolgen, um die Phase der Anla-
gennutzung von unbeabsichtigten Unterbrechungen der Be-
triebsbereitschaft méglichst frei zu halten. Da jedoch
das Wissen 1Uber die Gesamtheit aller méglichen Be-
triebszustande komplexer Anlagen - z.B. von Kraftwerken
- in der Realitat vor deren Routinebetrieb immer un-
vollstadndig ist, wird es sich im allgemeinen nicht ver-
meiden lassen, die Wissensbasis eines Diagnose-Exper-
tensystems wahrend der Anlagennutzung um 2zuvor unbe-
kannte Muster kritischer Sensorinformationen zu erwei-
tern. Daher stellt die dynamische Wissensakkumulation
von lernfahigen Expertensystemen ein Gegengewicht2°1)
zur Unvollstandigkeit des menschlichen Wissens uber
Anlagen dar, deren Komplexitdt - im strengen Sinne der

199) Vgl. Sharma (1986), S. 1057ff., in bezug auf Kern-
kraftwerke.

200) Vgl. ansatzweise Kellner (1986), S. 7V-6.

201) Dies bedeutet jedoch keineswegs, daB durch den
Einsatz von Expertensystemen die Analgen nunmehr
vollstiandig beherrscht wirden. Eine Reduzierung
von Wissensdefiziten {ber Kkritische Muster von
Sensorinformationen durch den Wissenserwerb von
lernfiahigen Expertensystemen bietet niemals die
Gewdhrleistung, diese Defizite vollstandig uber-
wunden zu haben.
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Prognose aller theoretisch méglichen Anlagenzustédnde -

nicht mehr vollstdndig beherrscht wira202)

In Forschungsinstituten werden bereits mehrere
Expertensystem-Prototypen entwickelt, die in der Lage
sind, charakteristische Muster in groBen Informations-
sammlungen 2zu erkennen, diese Muster in Regeln nit
Sachverhalten - wie der o.a. Gefdhrdung der Betriebsbe-
reitschaft einer Anlage - 2zu assoziieren und schlieB-
lich ihre Wissensbasis um diese Regeln als Lernfort-

203). Doch werden gzur Zeit noch

schritt 2zu erweitern
keine Expertensysteme mit derartigen Fahigkeiten far
den kommerziellen Einsatz angeboten, die sich im Be-
reich der Bereitschaftssicherung komplexer Anlagen fir
die Diagnose der Anlagenzustdnde nutzen lieBen. Daher
besitzen die voranstehenden Ausfihrungen zum Experten-
system-Einsatz derzeit noch rein konzeptionellen Cha-

rakter.

202) Es kénnte weiterfithrend argumentiert werden, es
sei besser, auf solche Anlagen mit nur unvollstan-
dig beherrschter Komplexitdt von vornherein 2zu
verzichten, als zu hoffen, die Beherrschungsdefi-
zite nachtriglich durch Expertensysteme teilweise
zu kompensieren. Die Erorterung dieses Aspekts
liegt auBerhalb der hier behandelten Thematik, die
Einsatzmdéglichkeiten von Expertensystemen zu ana-
lysieren. Allerdings sei zumindest auf die Proble-
matik verwiesen, daB der o.a. strenge MaBstab der
Komplexitatsbeherrschung, alle theoretisch mégli-
chen Anlagenzustdnde auf dem Niveau der Zustands-
abbildung durch Sensorinformationen prognostizie-
ren zu koénnen, bereits durch Anlagen von der Kom-
plexitidt einer Verbrennungskraftmaschine (eines
Ottomotors z.B.) nicht mehr erfillt wird.

203) Vgl. Zelewski (1986), S. 663, und die dort ange-
fihrte Literatur.
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3.3 Ausblick auf die Integration von Potentialsiche=-
rung und ProzeBsteuerung

Die Sicherung der Betriebsbereitschaft einer Anlage
erstreckt sich zunachst nur auf den faktororientierten
Aspekt, das Leistungspotential des Produktionsfaktors
"Anlage" zur Nutzung bereitzuhalten. Wenn jedoch wah-
rend des produktiven Einsatzes einer Anlage die Gefahr-
dung ihrer Betriebsbereitschaft diagnostiziert wird,
bedeuten die MaBnahmen 2zur Bereitschaftssicherung im
allgemeinen einen Eingriff in die aktuell realisierten
Produktionsprozesse. Daher betrifft die Planung bereit-
schaftssichernder MafSnahmen auch den prozeBorientierten

Aspekt der Produktionssteuerung.

Im Gegensatz zu den o.a. bereitschaftswiederherstel-
lenden Expertensystemen fir die Instandsetzung und die
Wiederinbetriebnahme bereits ausgefallener Anlagen be-
ziehen sich die nachfolgend angesprochenen Experten-
systeme primdr auf die laufende Produktion. Sie unter-
stiitzen sowohl die anlagenbezogene Betriebsbereit-
schafts-Sicherung als auch die prozeBbezogene Produkti-
onssteuerung. Hierdurch erweitern sie die Funktionali-
tat der Anlagen- oder Systemmonitore, die oben nur im
Hinblick auf die Zustandsdiagnose von Anlagen einge-
fuhrt wurden. Die Systemmonitore umfassen nunmehr auch
die Sicherung der Leistungsbereitschaft der tberwachten
Anlagen und die Steuerung der dort realisierten Produk-

tionsprozesse204).

204) Vgl. zu diesem erweiterten Verstdndnis von System-
monitoren Raulefs (1985), S. 795.
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Auf konzeptioneller Ebene werden solche Systemmoni-
tore i.w.S. schon in ersten Ansatzen naher unter-

£205) | gie werden oftmals als intelligente Leit-

such
standsysteme betrachtet, die - im Hinblick auf Ferti-
gungsanlagen - eine Synthese aus konventionellen Ferti-
gungsleitstidnden und Expertensystemen bilden. Zur
Steuerung der laufenden Produktionsprozesse wenden sie
konventionelle, in ihrer Ausfihrung effiziente und er-
probte Software an. Um Betriebsstorungen 2zu erkennen,
wird auf die o.a. Konzepte der Zustandsdiagnose zurick-
gegriffen. Gegegebenenfalls werden Handlungsplane auto-
matisch synthetisiert, um den Normalzustand gestorter
Anlagen wiederherzustellen oder Produktionsprozesse in
die Ausfuhrungsvorgaben aus der Prozefplanung zuriuckzu-
fihren. Hierbei 148t sich das Konzept der automatischen
Softwaresynthese anwenden, um Steuerungssoftware fur
solche ProzeBsituationen bedarfsabhdngig 2zu erzeugen,
die von der konventionellen Steuerungssoftware nicht
abgedeckt werden. Falls die Betriebsstoérungen 2zu Be-
triebsunterbrechungen gefihrt haben, kénnen die o.a.
Unterstitzungsleistungen zur Wiederherstellung der Be-
triebsbereitschaft genutzt werden.

205) Vgl. Moore (1984), S. 569ff.; Wittig (1985), S.

384ff., insbesondere S. 387ff. u. 392ff.; Biswas
(1985), S. 121ff.; Sharma (1986), S. 1057ff., ins-
besondere S. 1060ff., mit einem ambitidésen Konzept
far Systemmonitore auf Expertensystem-Basis;
Kellner (1986), S. 7V-7ff., in Verbindung mit S.
7V-4; Eiben (1987), S. 104ff. (in bezug auf Leit-
warten fir den Betrieb von Energieversorgungsnet-
zen) in Verbindung mit S. 115.
In dieser Arbeit werden intelligente Leitstandsy-
steme nur insoweit bertcksichtigt, als der Aspekt
der Bereitschaftssicherung von Anlagen im Vorder-
grund steht. Der Aspekt der ProzeBsteuerung tritt
nur als ergidnzendes Moment hinzu. Dagegen exi-
stiert eine gréBere Anzahl von Expertensystemen,
die primdr fir die Steuerung von Produktionspro-
zessen unter Realzeitbedingungen entwickelt wur-
den, jedoch den Aspekt der Bereitschaftssicherung
weitgehend vernachlédssigen. Solche Expertensysteme
fir die ProzeRsteuerung werden hier nicht néher
behandelt; vgl. etwa Zelewski (1988b), S. 87ff.,
und die dort angefihrte Literatur.
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Aus der Integration von Potentialsicherung und Pro-
zeBsteuerung resultiert ein neuartiges Phdnomen, das
bei der Wiederherstellung der Betriebsbereitschaft be-
reits ausgefallener Anlagen nicht wirksam werden kann.
Es handelt sich um den Zwang, die bereitschaftssichern-
den MaBnahmen unter Realzeitbedingungen zu planen und
einzuleiten. Dieser 2wang folgt aus der Pramisse, daB
auf der Anlage, deren Betriebsbereitschaft gefahrdet
ist, ein ProduktionsprozeB ablauft.

Dieser ProduktionsprozeBf kann einerseits den Be-
triebszustand der gefdhrdeten Anlage laufend verdndern
- insbesondere noch kritischer werden lassen -, wahrend
anderseits die Mafnahmen zur Bereitschaftssicherung den
ProduktionsprozeB zu stéren vermégen. Aus dem komplexen
dynamischen Wechselwirken zwischen ProzeBablauf und ak-
tuellem Anlagenzustand folgen Restriktionen ("Realzeit-
bedingungen") hinsichtlich der Zeitspannen, innerhalb
derer Sicherungsmafnahmen ergriffen und ausgefihrt sein
mussen. Diese rasche Reaktion ist notwendig, um die An-
lage betriebsbereit zu halten und den Produktionsprozef
nicht zu unterbrechen.

Ein plastisches Beispiel liefern die Bereitschafts-
sicherung und die Steuerung der Energieerzeugung in
Kernkraftwerken. Wenn die Sensoren im primdren Kihlmit-
telkreislauf eine Druckschwankung anzeigen, die auf
eine Gefahrdung der Betriebsbereitschaft verweist, ste-
hen im allgemeinen nur eng begrenzte Zeitrdume zur Ver-
figung, innerhalb derer die wahrscheinlichsten Ursachen
fur die Druckschwankungen diagnostiziert und bereit-
schaftssichernde Aktivitaten geplant werden missen.
Dies kann bis hin zur Unterbrechung des Produktionspro-
zesses durch Notabschaltung des Reaktorbetriebs und zur
Planung von MaBnahmen fir die spatere Wiederinbetrieb-
nahme des Reaktors fuhren. Eine derart umfassende Anla-
gensicherung und ProzeBsteuerung verleiht Expertensy-
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stemen die Qualitat von automatischen Krisenmanagement-~

systemen206).

In solchen zeitkritischen Situationen besteht ein
Dilemma. Einerseits stellen die Ursachendiagnose und
MaBnahmenplanung in der Regel derart komplexe Aufgaben
dar, daB ihre sorgfaltige Erfillung erhebliche Zeit be-
nétigt. Anderseits steht infolge der Realzeitbedingun-
gen eben diese Zeit nicht 2zur Verfigung. Hinzu kommt
der psychologische Aspekt, daB die Qualitat der Aufga-
benerfiillung durch Arbeitskrafte, die unter erheblichem
zeitlichen StreB stehen, im allgemeinen sinkt297), pies
widerspricht jedoch dem Erfordernis der sorgfaltigen
Diagnose-~ und Planungsleistung. Hinsichtlich der Pla-
nungsaufgabe fuhrt der Zeitdruck oftmals dazu, daB die
mdéglichen Nebenwirkungen von MaBnahmen 2zur Sicherung
der Betriebsbereitschaft nicht mehr detailliert unter-

sucht werden konnen.

Unter diesen Voraussetzungen weist der Einsatz von
Expertensystemen den bemerkenswerten Effekt der Fri-
stentransformation bei der Anwendung von Diagnose- und
Planungswissen auf. Experten konnen wahrend der Kon-
struktion oder der Erprobung einer Anlage ihr Wissen
Uber mégliche Stérungsursachen dieser Anlage und geeig-
nete MaBnahmen zur Bereitschaftssicherung streBfrei in
die Wissensbasis eines Expertensystems einbringen. Wenn
das Expertensystem lUber ein kausales Modell der Anlage
verfiugt, kénnen in diesem Modell bereitschaftssichernde
MaBnahmen hinsichtlich ihrer Wirksamkeit und unbeab-
sichtigter Nebeneffekte simuliert werden. Auf diese

Weise ist es méglich, Fehlplanungen zu vermeiden, die

206) Vgl. zu Expertensystem in der Funktion von Krisen-
managementsystemen Govindaraj (1982), S. 513;
Feigenbaum (1983), S. 129; de Ville (1986), S. 3V-
3.

207) Vgl. Bastenaire (1987), S. 61.
Baldeweg (1986), S. 99, referiert, beim Unglicks-
fall in Harrisburg hdtten innerhalb von 30 Sekun-
den von der Mannschaft in der Kraftwerksleitwarte
etwa 80 Alarmmeldungen bericksichtigt werden mius-
sen; dies Uberfordere das menschliche Verarbei-
tungsvermdgen.
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unter Realzeitbedingungen hatten eintreten kénnen, wenn
Nebenwirkungen der MaBnahmen nicht hinreichend berick-
sichtigt worden wiaren208) | wahrend des Anlagenbetriebs
1aBt sich dagegen die hohe Operationsgeschwindigkeit
informationsverarbeitender Automaten nutzen, um das 2zu-
vor eingebrachte Wissen bei Gefdhrdungen der Betriebs-
bereitschaft schneller auszuwerten und hieraus entspre-
chende MaBnahmen rascher abzuleiten, als es Menschen

méglich ware209) |

Die MaBnahmen koénnen entweder Arbeitskraften zur
Ausfihrung vorgeschlagen oder - vor allem bei besonders
engen Realzeitbedingungen - automatisch ausgefihrt wer-
den. Hinsichtlich der automatischen MaBnahmenausfihrung
sind die Einschrankungen des Expertensystemeinsatzes zu
beriucksichtigen, die aus unzutreffenden Ursachendiagno-
sen, unvollstandigen Anlagenmodellen oder unzuldngli-
chen Inferenzmethoden resultieren. Sie wurden bereits
im Kontext der Bereitschaftswiederherstellung ausgefal-
lener Anlagen dargestellt. Alle drei vorgenannten Ef-
fekte kénnen dazu fihren, daB die vom Expertensystem
geplante und ausgefihrte MaBnahme die Sicherungs- und
Steuerungsaufgabe nicht erfillt. Bei der Erstellung des
Nutzungskonzepts des Expertensystems muf daher abgewo-
gen werden, ob die Vorteile der schnellen, vollautoma-
tischen MaRBnahmenrealisierung in zeitkritischen Situa-

208) Vgl. Epstein (1986), S. 23.

209) Es wird hier vorausgesetzt, daB ein Expertensystem
grundsatzlich in der Lage ist, die MaBnahmen zur
Anlagensicherung und Prozefsteuerung mindestens so
schnell zu planen - und gegebenenfalls auch auszu-
fihren -, daB die im Realzeitbetrieb exogen vorge-
gebenen Fristen fur die Mafnahmenrealisierung ein-
gehalten werden kdénnen. Von den tatsdchlich exi-
stierenden Effizienzproblemen der Expertensystem-
Technologie, die zumindest derzeit noch eine er-
hebliche Rolle spielen kénnen, wird abstrahiert.
Bei der konkreten Entscheidung, ein Expertensystem
einzusetzen, miussen diese Effizienzaspekte jedoch
zusatzlich bertucksichtigt werden. Vgl. zur mitun-
ter geringen Ausfihrungseffizienz von Inferenzpro-
zessen in Expertensystemen Zelewski (1986), S.
932ff., und die dort angegebene Literatur.
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tionen ausreichen, um die Inkaufnahme von potentiell

fehlerhaften MaBnahmen 2zu rechtfertigen210).

Gerade im Hinblick auf Kernkraftwerke2?ll) haben die
problematischen Erfahrungen mit der menschlichen Dia-
gnose- und Planungsqualitdt in zeitkritischen Situatio-
nen, wie sie z.B. bei den Reaktorkrisen von Harrisburg

212), die Entwicklung von Ex-

und Tschernobyl vorlagen
pertensystemen fir die integrierte Anlagensicherung und

ProzeBsteuerung stimuliert213), so liegen bereits

210) Bei dieser Abwagung ist allerdings 2zu beachten,

daB der Hinweis auf die Gefahr von fehlerhaften
MaBnahmenplanungen durch ein Expertensystem nicht
stringent zu rechtfertigen vermag, auf die automa-
tische MaBnahmenausfiihrung 2zu verzichten. Denn
auch die Menschen, die den MaBnahmenvorschlag
eines Expertensystems uberprifen sollen, kénnen
bei ihrer Vorschlagsbewertung irren. Daher missen
die Risiken gegeneinander abgewogen werden, die
einerseits aus den praktischen Einschrankungen von
Expertensystemen und anderseits aus den Irrtums-
moéglichkeiten menschlicher Intelligenz resultie-
ren.
Die Frage, ob Expertensystemen die Kompetenz iber-
tragen werden soll, die von ihnen geplanten MaB-
nahmen auch automatisch auszufihren, wird bei
Zelewski (1986), S. 791 (FuBnote 1), 795f.,
1107ff. wu. 1122ff., naher erdértert. Vgl. auch
Floyd (1985), S. 3ff., die sich kritisch mit
Schwierigkeiten autonom handelnder informations-
verarbeitender Automaten auseinandersetzt.

211) Ein anderes Einsatzgebiet von Expertensystemen zur
Krisenbewdltigung unter Realzeitbedingungen sind
off shore-Plattformen fir die Erddélexploration.
Hierfir wurde das Expertensystem ESCORT (fur "Ex-
pert System for Complex Operations in Real Time")
entwickelt, das allerdings in Krisensituationen
keine autonomen Aktionen auszufihren vermag. Es
unterbreitet lediglich Arbeitskraften entsprechen-
de Handlungsempfehlungen. Vgl. hierzu de Ville
(1986), S. 3V-2ff.

212) Vgl. Feigenbaum (1983), S. 128f.; Zelewski (1986),
S. 800f.; Kellner (1986), S. 7V-14; Epstein
(1986), S. 24; Baldeweg (1986), S. 99.

213) Kernkraftwerke werden mehrfach als pradestinierte
Einsatzbereiche von Expertensystemen genannt, wel-
che die Betriebsbereitschaft komplexer Anlagensy-
steme sichern sollen. Vgl. zu dieser Ansicht
Nelson (1982), S. 296; Underwood (1982), S. 302;
Yamada (1983), S. 228f.; Feigenbaum (1983), S.
128f.; Sharma (1986), S. 1057ff.; Kellner (1986),
S. 7V-4.
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mehrere Prototypen vor, die diese Aufgabe fur besonders
kritische Kernkraftwerkskomponenten - wie etwa den pri-
mdren Kihlmittelkreislauf - erfillen sollen. Ihr tat-
sdchlicher Einsatz als Kraftwerksmonitore setzt jedoch
die grindliche Verifikation ihres Leistungsanspruchs
voraus. Sie steht bisher noch aus, wurde zumindest noch
nicht in 6ffentlich zugdnglicher Form dokumentiert. Als
Beispiele filir diese Expertensysteme sei auf die Exem-
plare NPPC214), 0a215) una REACTOR216) verwiesen2l7).
Auch bei der Interatom GmbH wird zur Zeit an solchen
Expertensystemen gearbeitet218).

Das Beispiel der Kernkraftwerke mag im Hinblick auf
die Thematik "Fabrik der Zukunft" abwegig erscheinen,
sofern mit dem Fabrikbegriff die Produktionsprozesse
der Teilefertigung und -montage assoziiert werden. Doch
148t sich das Konzept der Fristentransformation bei der
Anwendung von Diagnose- und Planungswissen durch Exper-
tensysteme ohne Schwierigkeiten auf die Fabrikation von

Stickgiutern ﬁbertragen219).

Die komplexen technischen Anlagesysteme, die fur die
Fabrik der Zukunft zur weitgehend automatisierten Rea-
lisierung von Fertigungsprozessen erwartet werden, be-
reiten im Falle einer Betriebsstérung ahnlich zeitauf-
wendige Diagnose- und Planungsprobleme beziglich der
Sicherung ihrer Betriebsbereitschaft, wie es bei Kern-

214) NPPC steht fir "Nuclear Power Plant Consultant";
vgl. Underwood (1982), S. 302ff.; StruB (1983), S.
13; Walker (1986), S. 97.

215) OA steht fiar "Operator Advisor"; vgl. zu diesem
Expertensystem, das bereits recht praxisnah fur
das belgische Kernkraftwerk Doel entwickelt wird,
Bastenaire (1987), S. 61ff.

216) Vgl. Nelson (1982), S. 296ff.

217) Vgl. zu weiteren Expertensystemen dieser Art Lusk
(1983), S. 41ff.; Yamada (1983), S. 228f.; Motoda
(1984), S. b582ff.; Epstein (1986), S. 23f.;
Baldeweg (1986), S. 124ff., insbesondere S.
127ff.; Walker (1986), S. 166ff.; Guillermard
(1987), S. 315ff.; Gondran (1987), S. 75.

218) Vgl. Kellner (1986), S. 7V-14; o.V. (o.J.), S.
23ff.

219) Vgl. Kellner (1986), S. 7V-4 u. 7V-14.
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kraftwerken der Fall ist. Angesichts der hohen Kapital-
bindung im Anlagevermdégen, der bei einer stdérungsbe-
dingten Beeintrdchtigung der laufenden Fertigungspro-
zesse keine - oder nur erheblich reduzierte - kapital=-
freisetzende Einzahlungen aus Erldsen hergestellter und
abgesetzter Produkte gegeniberstiinden, liegt auch ein
deutlich Zeitzwang vor, die Stérung des Anlagensystems

in kurz bemessener Frist zu beseitigenzzo).

Daher kénnten die Konzepte fir Expertensysteme, die
zur Bereitschaftssicherung von Kernkraftwerken unter-
sucht werden, auf die analoge Sicherung der Betriebsbe-
reitschaft von Fabrikanlagen ubertragen werden. Ent-
sprechende "Fabrikmonitore" werden allerdings derzeit
von der KI-Forschung noch kaum angeboten. Ex existieren
jedoch Prototypen, die das Konzept der Fabrikmonitore

in ersten Ansatzen verwirklichen.

Zu den bekanntesten Expertensystemen fir die kombi-
nierte Bereitschaftssicherung und Produktionssteuerung

N221). Mit seiner Hilfe koénnen

gehért das Exemplar PICO
bis zu 20.000 Einzelbeobachtungen aus einer uberwachten
Fabrik erfaBt und unter Realzeitbedingungen verdichtet
werden, um Arbeitskrafte in einem Leitstand durch
Alarmmeldungen iuber Betriebsstérungen und Empfehlungen
fir gegensteuernde MaBnahmen zu unterstiitzen. Ein voll-
automatisches Sichern und Steuern der uberwachten Anla-
gen bzw. Produktionsprozesse wird also noch nicht rea-
lisiert. Als Besonderheit wird jedoch eine automatische
Fokussierung auf "wesentliche" Eingriffsbereiche ver-
wirklicht. Wenn das Expertensystem eine Betriebsstérung

erkennt, wird die Sensorbeobachtung der Stérungsumge-

220) Vgl. Wildemann (1987), S. 37.
Allerdings besitzt hier der Zeitzwang dispositiven
Charakter, wahrend er in Kernkraftwerken uberwie-
gend technisch bedingt ist.

221) PICON steht far "Process Intelligent CONtrol";
vgl. hierzu Moore (1984), S. 570ff.; Knickerbocker
(1985), S. 61ff.; Wittig (1985), S. 391f. wu.
395f.; Walker (1986), S. 115f.
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bung intensiviert, um die Stérungsquelle méglichst

rasch lokalisieren zu kénnenzzz).

Ein Expertensystem, das schon derzeit sowohl auf Be-
triebsstérungen als auch auf den Normalbetrieb wvon An-
lagensystemen angewendet werden kann, stellt das Exem-~-
plar KARL223) gar. Allerdings sind hier die Fahigkeiten
zur Auswertung groBer Volumen von Sensorinformationen
unter Realzeitbedingungen nicht so deutlich ausgepragt
wie beim System PICON.

Im Bereich der automatischen Informationsverarbei-
tung werden ebenfalls bereitschaftssichernde Systemmo-
nitore angeboten. So unterstitzt das Expertensystem
YES/MV8224) den Realzeit-Betrieb von Rechenanlagen, die
unter dem Betriebssystem "MVS" gefahren werden.

Weitere Ansdtze zur Integration von Potentialsiche-
rung und Prozefsteuerung befinden sich noch uUberwiegend
in der KXonzeptphase. So wird etwa im Verbundprojekt
TEX-I225), das vom Bundesministerium fir Forschung und
Technologie geférdert wird, ein Kern-Expertensystem
entwickelt, daB die ProzeBsteuerung mit dem Erkennen
von Betriebsstérungen und der Diagnose mutmaBlicher
Stérungsursachen kombinieren soll. Es ist beabsichtigt,
auf seiner Basis mehrere Expertensysteme als Realzeit-
Monitore fir unterschiedliche industrielle Produktions-

systeme abzuleiten.

222) Wahrend die vorgenannten Funktionen, die sich vor-
nehmlich auf das Erkennen und Behandeln von Be-
triebsstérungen erstrecken, bereits implementiert
sind, wird die "Optimierung" der Steuerung laufen-
der Produktionsprozesse erst fur die Zukunft ange-
strebt; vgl. Moore (1984), S. 573.

223) KARL steht fUir "Knowledge Application of Rule-
based Logic; vgl. hierzu Knaeuper (1985), S.
711ff.

224) YES/MVS steht fiur "Yorktown Expert System for MVS
Systems" (MVS fur: "Multiple Virtual Storage"):;
vgl. hierzu Griesmer (1983), S. 130ff.

225) TEX~I steht fuir "Technische EXpertensysteme zur
DatenInterpretation, Diagnose und ProzeBfihrung;
vgl. hierzu Bathelt (1987), S. 308ff.; Carls
(1987), S. 394ff.
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Unter der Fihrerschaft der Krupp Atlas Elektronik
GmbH haben sich mehrere europdaische Unternehmungen und
Forschungsinstitutionen zu dem Projekt KRITIC226) nmit
dem Ziel zusammengeschlossen, ein allgemeingultiges
Entwurfskonzept fir Expertensysteme zu erarbeiten. Die-
se Systeme sollen fiir industrielle Anwendungsbereiche
mit hoher organisatorischer Komplexitdt die Diagnose
von Betriebsstérungen und die Prozefsteuerung unter Re-
alzeitbedingungen unterstiitzen. Die Bereitschaftssiche-
rung und Steuerung von Flexiblen Fertigungssystemen
wirden hierfir eine typische Applikation bilden227),

Eine besondere Variante der Anlagensicherung und
ProzefBsteuerung liegt vor, wenn ein Anlagensystem re-
dundant ausgelegt ist. Dies ist der Fall, wenn es meh-
rere Anlagen umfaBt, die 2zur Erfillung derselben Pro-
duktionsaufgabe geeignet sind. Unter diesen Vorausset-
zungen kann das Konzept der automatischen Lastvertei-
lung angewendet werden, um trotz des Ausfalls einer An-
lage die Betriebsbereitschaft des gesamten Anlagensy-
stems aufrechtzuerhalten und die in ihm ausgefihrten

Prozesse zu steuern.

Erste Realisierungen dieses Konzepts, die noch nicht
unter dem anspruchsvollen Etikett "Expertensystem" auf-
traten, wurden flir automatische Informationsverarbei-
tungssysteme mit Multiprozessor-Architekturen verwirk-
1icht228), 1Im Fall einer Betriebsunterbrechung werden
der ausgefallene Prozessor lokalisiert, die Verarbei-

226) KRITIC steht fir "Knowledge Representation and In-
ference Techniques in Industrial Control; vgl.
hierzu Rathke (1985), S. 23; Wittig (1986), S.
1ff.; o.V. (1986), S. 24; Arlabosse (1987), S.
380f¢f.

227) Allerdings wurde das KRITIC-Konzept bisher noch
nicht auf diese Anwendung bezogen. Vielmehr fand
es - in der Gestalt von Prototyp-Expertenssystemen
- Einsatz zur Diagnose von Fernmeldevermittlungs-
einrichtungen sowie zur Lastverteilung in Vertei-
lungs- und Fortleitungsnetzen fir elektrische
Energie.

228) Vgl. Heger (1977), S. 48ff.; Hinderer (1980), S.
42ff.; Dal Cin (1981), S. 285ff.; Maehle (1981),
S. 307ff.
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tungsoperationen auf die noch betriebsbereiten Prozes-
soren verteilt und unter Umstdnden auch Reparatur- oder

Austauschpldne fir den defekten Prozessor unterbreitet.

Es liegt nahe, das Konzept der automatischen Last-
verteilung auf die Bereitschaftssicherung und ProzeB-
steuerung von Flexiblen Fertigungssystemen in der Fa-
brik der Zukunft 2zu ubertragen. Denn solche Systeme
realisieren ihre Fertigungsflexibilitat oftmals da-
durch, daB sie mehrere Anlagen enthalten, welche die
gleiche Fertigungsaufgabe erfullen kénnen. Expertensy-
steme, welche die ausfallinduzierte automatische Last-
verteilung in solchen Fertigungssystemen verwirklichen,

sind jedoch noch nicht bekannt geworden.

Sie werden allerdings schon fir die automatische
Lastverteilung zur Bereitschaftssicherung von Versor-
gungsnetzen, insbesonderen von Netzen fur die Vertei-
lung und Fortleitung von elektrischer Energie, vorge-
schlagenzzg). Ein erster Prototyp wurde bereits er-
stellt. Es handelt sich um das Exemplar PARESZ3°), das
die Lastneuverteilung nach einem Kurzschluf in elektri-

schen Freileitungsnetzen unterstutzt.

Uber die voranstehend erdérterten potentialsichernden
und prozeBsteuernden Eigenschaften von Fabrikmonitoren
hinaus kénnen diese als Expertensysteme so ausgestaltet
werden, daB ihre Bedienung durch Arbeitskrafte in der
Fabrik der Zukunft wesentlich benutzerfreundlicher aus-
féllt231), als es derzeit beispielsweise bei der Nut-
zung konventioneller Leitstandsysteme der Fall ist.
Herausragendes Kennzeichen dieser Fabrikmonitore auf
Expertensystembasis 1ist ihre kooperative Benutzer-

229) Vgl. Feigenbaum (1983), S. 129; Wittig (1985), S.
385ff.; Arlabosse (1987), S. 383f.

230) Vgl. Eiben (1987), S. 104 u. 110ff.

231) Der entscheidende Beitrag der Kiinstlichen Intelli-
genz zur benutzerfreundlichen Gestaltung von Ex-
pertensystemen fur die Bereitschaftssicherung von
Anlagen wird auch von Baldeweg (1986), S. 58 u.
99ff., hervorgehoben.
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schnittstelle, die bereits oben im Kontext der intelli-
genten Informationsbanksysteme eingefiihrt wurde.

Die Monitornutzung wird erstens durch die angendhert
natirlichsprachliche Mensch-Maschine-~-Kommunikation er-
leichtert232), zweitens wirkt sich die informationsfil-
ternde Funktion von Expertensystemen positiv aus, die
bereits hinsichtlich der Zustandsdiagnose uberwachter
Anlagen beschrieben wurde. Sie entlastet den Monitor-
nutzer von der Informationsflut, die wvon den Sensoren
der uberwachten Maschinen im Rahmen der Betriebsdaten-
erfassung laufend uUbermittelt wird. Der Nutzer Kkann
sich auf die verdichtete, wesentliche Information kon-
zentrieren, ob Betriebsstérungen oder -unterbrechungen
vorliegen und - gegebenenfalls - welche bereitschafts-
sichernden bzw. =-wiederherstellenden MaBnahmen empfoh-
len werden. In besonders zeitkritischen Situationen
kann das Expertensystem - unter dem Vorbehalt der fru-
her diskutierten Probleme solcher autonomen Automaten-
handlungen - diese Mafnahmen auch selbstandig auslésen
und hieriiber den Nutzer in Kenntnis setzen.

232) Vgl. Biswas (1985), S. 122; Baldeweg (1986), S.
58.
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