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Zusammenfassung

In diesem Artikel diskutieren wir Anforderungen aus der Kreditwirdigkeitsprifung und ihre Erfil-
lung mit Hilfe der Tedchnik des falbasierten Schlief3ens. Innerhalb eines allgemeinen Ansatzes zur
falbasierten Systementwicklung wird ein Lernverfahren zur Optimierung von Entscheidungskosten
ausfuhrlich beschrieben. Dieses Verfahren wird, auf der Basis reder Kundendaten, mit dem fallba-
serten Entwicklungswerkzeug INRECA empirisch bewertet. Die Voraussetzungen fUr den Einsatz
falbasierter Systeme aur Kreditwirdigkeitsprifung werden abschlief3end dargestellt und ihre Niitz-
lichkeit diskutiert.

1. Einleitung und M otivation

Dieser Beitrag beschéftigt sich mit dem finanzwirtschaftlich interessanten Bereich der Kredit-
waurdigkeitsprifung mit Hilfe der vergleichsweise neuen Tednologie des fallbasierten Schlief3ens
(Engl.: Case-Based Reasoning; abgekirzt: CBR; z.B. Bartsch-Sporl & Wess 1996. Hierbei handelt
es sch um einen Ansatz zum Ldsen neuer Probleme durch Anpassen der Losungen friherer, dhnli-
cher Probleme.

Aus dieser Sicht ist die Kreditwirdigkeitsprifung eine typische Klassfikationsaufgabe. Aufgrund
verschiedener Merkmale anes potentiellen Kreditnehmers, wie beispielsweise seines Zahlungsver-
haltens, erfolgt eine Bewertung des Kunden hinsichtlich seiner Kreditwirdigkeit. Der Kunde muf3
demzufolge aner der beiden Klassen kreditwirdig oder nicht kreditwirdig zugeordnet werden. Wir
betradhten hier die Situation, dal3 der potentielle Kunde eén Wirtschaftsunternehmen ist. Die beiden
maoglichen Klassen heif3en in diesem Bereich solvent oder insolvent. Dabei kbnnen zwei prinzipielle
Ansatzeuntaschieden werde(Gunther & Scheipers, 1993).

Im Rahmen des fundamentalen Ansatzes wird versucht, Uber die Abschétzung aller relevanten au-
Rerbetrieblichen Einfluf3faktoren (z.B. Branchensituation, Konkurrenzsituation, Marktentwicklung)
und inrerbetrieblichen Einflul3faktoren (z.B. Produktstruktur, Ertragsstuation, Management) ein
Bild von der Unternehmensentwicklung zu erhalten. Aufgrund dieses resultierenden Unternehmens-
profils wird anschlie3end die Kreditwirdigkevertet.

Dagegen geht der tedhnische Ansatz von einer Jahresabschluf3analyse aus und gelangt Uber Kenn-
zahlenvergleiche au Aussagen Uber die Insolvenzwahrscheinlichkeit und damit zu einer Bewertung
der Kreditwlrdigkeit. Die technischen Ansdtze basieren in der Regel auf Methoden, die mit Hilfe
einer Trainingsmenge bereits bekannter Falle digienigen Kombinationen von Kennzahlen finden, die
solvente und insolvente Unternehmen moglichst scharf bei bestimmuenvifenen.

Der Grof¥ell bislang vorliegender empirischer Studien ist den technischen Ansétzen zuzuordnen, da
die fundamentalen Ansétze aifgrund der Vielzahl der zu verarbeitenden Informationen und der
Subjektivitéat der Wertung als Basis empirischer Untersuchungen weitaus hwieriger zu handhaben
sind (Gunther & Scheipers, 1993. Innerhab der technischen Insolvenzprognose kdnnen verschie-
dene Verfahren aus der Statistik und der Mustererkennung (z.B. Regressionsanalyse, Diskri-
minanzanalyse, Clusteringtechniken: Heno, 1983 Rdder, 1988 bzw. der Kinstlichen Intelligenz
eingesetzt werden. Einen Schwerpunkt bei letzterem bilden vor allem die kiinstlichen neuronalen
Netze (Bagke & Krause, 1994 Berndt, 1995 Beuter, Reiss& Rust, 1994); es gibt allerdings auch
eine Reihe von Anwendungen, die dem Bereich der wisensbasierten Systeme aizuordnen sind
(Mertens, Borkowski & Geis, 1993; Schwarze & Rosgam, 1993; Althoff, Auriol et al., 1995).
Die Grundlage der vorliegenden Arbeit ist eine Studie mit einer Schweizer Grol¥dank, die a1m Ge-
genstand hatte, die Verwendbarkeit des fallbasierten SchlieRens am Beispiel des INRECA'-Systems

! »Induction and Reasoning from Cases* (Esprit-Projekt, geférdert unter Nr. 6322von Mai 1992 bis Oktober 1995.
Partner sind AcknoSoft (Paris, Koordinator), Irish Medical Systems (Dublin), tednno (Kaiserslautern) und de Uni-
versitat Kaiserslautern.



fur die Kreditwirdigkeitsprifung von Wirtschaftsunternehmen zu testen (Reinartz & Wilke, 1995.
Aufbauend auf den Erkenntnissen aus dieser Studie wurde das in INRECA verwendete Klasgfikati-
onsverfahren erweitert, so dafl3 nicht die Optimierung der Korrekheit der Klassfikation gegebener
Falldaten (Optimierung der Entscheidungskorrektheit) priméres Ziel ist, sondern die Minimierung
der durch Fehlklassifikation entstehenden Kosten (Optimierung der Entscheildungskosten). Diesen
Ansatz werden wir in den Kapiteln 4 und 5 cetallli ert beschreiben und auf Basis der aus der oben
erwahnten Studie vorhandenen Fall daten empirisch bewerten. Zuvor werden wir auf die im Rahmen
der vorliegenden Arbeit notwendigen Grundlagen des fallbasierten Schlief3ens bzw. der Entwick-
lung fallbasierter Systeme angehen (Kapitel 2 bzw. 3). Im abschlieffenden sedhsten Kapitel werden
wir die hier vorgestellten Ergebnisse mit anderen Tedhniken zur Kreditwirdigkeitsprifung verglei-
chen. Insbesondere werden wir die Verwendbarkeit fallbasierten Schlief3ens fir eine Vorgehenswel-
se diskutieren, die Uber einen rein technischen Ansatz hinausgeht. Hierzu wird de aigrunde liegen-
de Klasgfikationsaufgabe ds eine dlgemeinere Entscheidungsunterstitzungsaufgabe aufgefaldt, die
neben den Informationen aus einer Jahresabschluf3analyse weitere Einflul3faktoren zu berticksichti-
gen elaubt.

2. Grundlagen des fall basierten Schlief3ens

Fallbasiertes Schlief3en ist ein Ansatz zum L6sen neuer Probleme durch Anpassen der Ldsungen
friherer, ahnlicher Probleme (Althoff, Auriol et a., 1995. Ein Fall besteht dabei zumindest aus
einer Problem- sowie aner Losungsbeschreibung. Im Rahmen der Kreditwirdigkeitsprifung rele-
vante Problemcharakteristika sind z.B. absolute Werte aus der Bilanz oder dem Jahresabschluf3,
Kennzahlen Uber diesen Werten, bewertete Kennzahlen kzw. externe Faktoren. Mdgliche Losun-
gen, falls als potentielle Kunden Wirtschaftsunternehmen betrachtet werden, sind de Klaseneinte-
lungensolventbzw.insolvent

Fall-1

Abbildung 1 - Fallbasiertes Schliel3en

Fale werden nun innerhalb einer Fallbasis gespeichert, die man sich auch vereinfadht als eine Da-

tenbank von Félen vorstellen kann. Dariiber hinaus wird ein Ahnlichkeitsbegriff zwischen Pro-

blemstellungen bendtigt. Probleme werden dabel sozusagen als ,,Schliissel in die Datenbank” ver-

wendet (vgl. Abbildung. 1). Zentral ist hierbei, neben dem fir Datenbanken Ublichen exakten Mat-

ching, die Verwendung &hnlichkeitsbasierten Matchings auf Basis des oben erwzhnten Ahnlich-

keitsbegriffes.

Ist nun, wie in Abhildung 1 dargelegt, ein neues Problem zu 16sen und ist keine analytische (di-

rekte) Losung verflgbar (z.B. well diese nicht zu redisieren oder zu teuer ist), dann keinhaltet die

Vorgehensweise des fallbasierten Schlief3ens, innerhalb der Fallbasis ein &hnliches (bereits gelostes)

Problem zu suchen und dessen Losung als Ausgangspunkt zur Losung des neuen Problems zu nut-

zen.

Wichtige Fragestellungen im fallbasierten Schliel3en sind (Wess, 1995):

* Welche Rlle kommen in di€allbasis d.h. welche Aufnahmestrategie wird gewahlit?

» Welche Attribute reprasentieren einen Fall und mit welchem Attributgewicht gehen sie in die
Ahnlichkeitsterechnung ein?



Was istAhnlichkeit?

Wie sucht man effizient naéhnlichen Fallen?

Was ist eine Bsungnitzliche Informatiofd (Althoff, Richter & Wilke, 1996).

Wie adaptiert man einedsung maglichst nutzbringe®@voss, Bartsch-Sporl & Oxman, 1996

Als algemeines Prozel3modell ist im fallbasierten Schlief3en der sogenannte CBR-Zyklus nach Aa-

modt und Plaza (1994) weitgehend akzeptiert, der aus den folgenden Schbsiité: b

* Problem Initiale Problembeschreibung definiert einen neuen Fall.

* Retrieve Neuer Fall wird dazu verwendet, unter den bekannten Falen einen dhnlichen zu fin-
den.

* ReuseDie Kombination von neuem und gefundenem Fall ergibt einen gelosten Fall.

« Revise Uberpriifen/Anpassen des Losungsvorschlages auf Basisldsteg Falles.

* Retain: Bewahren niitzlicher Erfahrungen durch Anpassen von Fallbasis und generellem Domé-
nenwssen(z.B. durch ,Lernen” oder ,Vergessen®)

Fallbasiertes Schlief3en kann run, sozusagen als Speazalfall, auf die Klasgfikation angewendet wer-

den. Mit Hilfe @nes Ahnlichkeitsmalles wird nach Mal3gabe der , Regel des nadhsten Nadchbarn® ein

ahnlicher Fall ausgewahlt und dessen Klasse als Losungaitaen.

Dies bedeutet, dald fallbasiertes Schliefen mit anderen Klassfikationsmethoden in Konkurrenz

steht: Entscheidungsbdume, neuronale Netze statistische Verfahren (vgl. Kapitel 6). Darlber hin-

aus ist es aber mit falbasiertem Schlief3en auch moglich, algemeinere Entscheidungsunterstit-

zungsaufgaben zu behandeln (Althoff & Bartsch-Sporl, 1996 Ehrenberg, 1996, wo z.B. die Pro-

blembeschreibung unvollstandig und die intendierte Art der L6sung nur grob vorgegeben ist. Eben-

so sind bereits eine Reihe von fallbasierten Ansétzen zur Behandlung von Entwurfs- (vgl. Oxman &

Voss, 1996) und Planungsaufgaben (vgl. Bergmann, Munoz & Veloso, 1996) entwickelt worden.

3.  Entwicklung fallbasierter Systeme

Um den Aufwand zur Entwicklung eines fallbasierten Systems in vertretbaren Grenzen zu halten,
hat es sch als vorteilhaft erwiesen, eine verfiigbare CBR-Shell einzusetzen®. Hierdurch kann sich die
Entwicklung auf die Daten- und Wissensmodellierung fur die entsprechende Anwendung und de
Integration in die im Unternehmen vorhandene DV -Umgebung beschranken. Nadifolgend betradch-
ten wir Vorgehensweisen, die eine systematis¢bdellierung ermdglichen sollen.

3.1 Designentscheidungen bei der Entwicklung fallbasierter Klassifikationgsteme

Typischerweise efordert die Entwicklung fallbasierter Klassfikationsg/steme (wie zB. zur Kre-
ditwurdigkeitsprifung) einen geringeren Entwicklungsaufwand, as die Entwicklung fallbasierter
Design- oder Planungsanwendungen. Doch selbst im Rahmen der Entwicklung fallbasierter Klass-
fikationsg/steme sind eine Rethe von Designentscheidungen zu treffen, wie zB. die Auswahl von
Attributen und Wertebereichen zur Fallreprésentation, die Bestimmung von Ahnlichkeitsmallen, die
Festlegung von Attributgewichten und de Auswahl der zu speichernden Félle. Richter (1995
spricht in diesem Zusammenhang von vier verschiedenen ,Wissenscontainern® (Vokabular, Ahn-
lichkeitsmal3, Fallbasis, Anpasaungswissen), die verschiedene Arten von Wissen enthaten. Der In-
halt dieser Container determiniert das endgitige Systemverhalten. Das Ziel einer Entwicklungsme-
thodologie fur falbasierte Systeme besteht nun darin, ingenieursméidige Vorgehensweisen zur
Festlegung deser Containerinhalte i finden. Diese miissen sowohl zu einem Systemverhalten fih-
ren, das den vielfdtigen Anforderungen, die in einer spezellen Anwendung zu erfillen sind, geredt
wird, as auch mit einem maglichst geringen Aufwand bestimmt werden kénnen, um die Kosten fir
die Systementwicklung niedrig zu haten (vgl. auch Althoff & Aamodt, 1996 bzw. Althoff, 1996
hinsichtlich der Behandlung von Domanenanforderungen und ihre Auswirkungen auf die Architek-
tur fallbasierter §steme).

2 Ein Uberblick tiber die auf dem Markt verfiigba@sr-Shells findet sich in AlthoffAuriol et al. (1995).



3.2 Inkrementelle Systementwicklung

In jingster Zeit hat sich eine inkrementelle Entwicklungsdrategie ds vortelhaft herausgestellt, bel
der das endgtitige System in einer Folge von Prototypen entwickelt wird (Bartsch-Sporl, 1996.
Ein solcher Prototyp umfaldt hierbel eine spezelle Wahl der Containerinhalte; fir Klasgfikationssy-
steme dso Attribute, Ahnlichkeitsmal3e, Gewichte und Fallbasis. Entwickelte Prototypen werden
dabel in bezug auf die Anforderungen aus der Applikation bewertet. Aufgrund deser Bewertung
wird dann entschieden, ob bereits ein geagnetes Zielsystem vorliegt oder ob ein verbesserter Proto-
typ entwickelt werden mul3 und welcher Weg hierzu eingeschlageiemvsollte.

Die Bewertung mufd verschiedene Aspekte berticksichtigen, wie zB. Entscheidungskorrekthet,
Entscheildungsqualitdt, Entscheidungskosten, oder auch das Antwortzatverhalten. In der Kredit-
wurdigkeitsprifung spielen bei der Entwicklung eines Systems die Kosten, die durch eine korrekte
bzw. falsche Klassfikation (Einordnung der Kredithehmer in solvente und insolvente Kunden) ver-
ursacht werden, eine tbergeordnete Rolle. Kosten sind hierbel solche, die dem Kreditinstitut auf-
grund einer falschen Entscheildung entstehen (Verlust des Kreditvolumens bzw. Verzicht auf den
Zinsertrag). In diesem Fall besteht folglich das Ziel der Entwicklung darin, ein System zu erhalten,
das mdglichst geringe Entscheidungskosten xsaaht.

3.3 Darstellung des Entwicklungsprozesses in einem Graphen

Den Proze3 der Entwicklung eines fall basierten Systems kann man durch einen gerichteten Graphen
verdeutlichen, den wir Entwicklungsgraph nennen (siehe Abbildung 2). Ein Knoten eines Entwick-
lungsgraphen beschreibt einen mdglichen Prototyp, und eine gerichtete Kante spezfiziert einen
maoglichen Entwicklungs<shritt auf dem Weg zum endgditigen System. Ein Entwicklungsschritt
kann herbei zum Beispiel die Aufnahme anes weiteren Attributes in die Fallbeschreibung bezach-
nen oder die Anpasaing des Attributgewichts. Im allgemeinen sind eine Vielzahl unterschiedlicher
Entwicklungs- oder Anpassungsschritteoederlich.

Gewicht 1 v
Prototyp_1 verandern Prototyp_: 2 7/

d Neues Gewicht Gewicht 5 eee
Attrlbut verander verandern
AhnllchkeltsmaB
verfeinern O O
O — Entwicklungsschrit
O Prototyp

Abbildung 2 -Beispiel eines Entwicklungsgraphen

In diesem Modell bedeutet Systementwicklung Wegesuche bzw. kontrollierte Navigation im Ent-
wicklungsgraphen. Hierbel ist man natrlich nicht nur daran interessert, Uberhaupt zu einem Sy-
stem zu gelangen, das den gestellten Anforderungen geredit wird, sondern man ist insbesondere an
einem Weg interessert, der geringe Entwicklungskosten verursacht. Hierbel ist zu beaditen, dal3
unterschiedliche Entwicklungsschritte mit unterschiedlichen Kosten verbunden sind. Die Kosten zur
Erweiterung der Fallbeschreibung um ein welteres Attribut (z.B. “Betriebsgrofe” ds Entschei-
dungskriterium bei der Kreditwirdigkeitsprifung) konnen betraditlich sein, wenn die eforderliche
neue Information zuvor fir ale in der Fallbasis befindlichen Félle ehoben und dem System verfiig-
bar gemadt werden mul3. Hingegen ist die Veradnderung eines Attributgewichts in der Regel mit
einem geringeren Entwicklungsaufwand verbunden, da lediglich die Berechnungsfunktion fir die
Ahnlichkeit (z.B. Parameténderung)anzupassen ist.



3.4 Methoden zur Unterstlitzung der Systementwicklung

Ein weiterer wesentlicher Faktor, der die Entwicklungskosten eines fallbasierten Systems bean-
flufdt, betrifft den Automatisierungsgrad der Navigation durch den Entwicklungsgraphen. Je besser
die Entscheidungsfindung fur den rAdhsten Entwicklungsschritt durch Entwicklungswerkzeuge
unterstitzt werden kann, um so weniger Fehlentscheidungen im Entwicklungsgraphen - die ja im-
mer mit zusétzlichen Kosten verbunden sind - missen in Kauf genommen werden. Die beste Un-
terstiitzung, die e@n solches Entwicklungswerkzeug bieten kann, besteht in der vollautomatischen
Navigation im Entwicklungsgraphen. Diese ist dann mdglich, wenn zumindest einzene Entwick-
lungs<chritte automatisch durchgeftihrt werden kénnen und wenn operationale Kriterien fur die
Auswahl eines Entwicklungs<hrittes formulierbar sind. In diesem Fall kann man heuristische Such-
verfahren im Entwicklungsgraphen zur Unterstiitzung der Systementwicklung einsetzen, um den
Aufwand der Entwicklung zu verringern.

4, Fallstudie: Optimierung von Entscheidungskosten in der Kreditwlrdig-
keitspr tifung

Nadfolgend stellen wir einen Ansatz vor, der durch heuristische Suche im Entwicklungsgraphen
die Systementwicklung fur eine Anwendung in der Kreditwlrdigkeitsprifung unterstitzt. Dazu
wollen wir zuerst die Funktionsweise der fallbasierten Klassfikation néher betraditen und anschlie-
Rend unsere Reprasentation von Entscheidungskorrektheit und Entscheidungskostiem.vorste
Wir beschreiben dann einen Algorithmus, der durch Lernen von Attributgewichten die Entschei-
dungskosten, die ein fallbasiertes Klassifikationssystem verursachhierin

4.1 Fallbasierte Klassifikation mit den k-nachsten Nachbarn

In einem fallbasiertem System fUr analytische Aufgaben besteht ein Fall c=(f,,.. f,t) aus n beschrei-
benden Attributen f und aus der Klass des Falles t; . Die Menge T={t,,...tn} stellt alle moglichen
Losungsklassen in der jewelligen Anwendung dar. Die Fallbasis FB ist definiert als die Menge dler
Fale, die aus der Vergangenheit bekannt sind. Wird nun eine neue Anfrage g=(Q,...qn) an die Fall-
basis gestellt, werden die k dhnlichsten Félle aim Anfragefal q aus der Falbasis vom System zu-
riickgeliefert. Die Ahnlichkeit sim(q,c) zwischen einer Anfrage ¢ und einem Fall ¢ aus der Fallbasis

FB berebtnet sich aus:
n

Sim(Q,C) = ) Wa* SiMa(Qa, fa)
a=
wobei w, das Gewicht fur Attribut f, und simy(.,f2) das ,lokale Ahnlichkeitsmal3* fur das Attribut
f, darstellt. Das fallbasierte System klasgfiziert die Klasse der Anfrage, indem es die k nadsten
Nadbarn K={ry,...r} zur Anfrage berechnet und de an haufigsten vorkommende Klasse in diesen
Féallen als Klasse des Anfragefalls wahlt.
Wir wollen nun betradhten, wie sich Entscheidungskorrektheit und Entscheidungskosten fir ein
fallbasiertes System rejgsertieren lassen.

4.2 Repréasentation von Entscheidungskorrektheit und Entscheidungskosten

Die Entscheidungskorrektheit ist eine Anforderung, die sich auf das Verhdltnis der richtigen und
falschen Vorhersagen bei der Klasgfikation bezeht. In der Kreditwirdigkeitsprifung gbt es zwei
verschiedene Klassen, die fir solvente bzw. insolvente Kunden stehen. Eine korrekte Entscheidung
des Systems liegt vor, falls ein solventer Bankkunde ds lvent oder ein insolventer Kunde ds in-
solvent vom Klassfikationsg/stem eingeschétzt wird. Bei der Einschétzung eines insolventen Kun-
den as lvent, bzw. eines lventen Kunden als insolvent, handelt es sch folglich um eine falsche
Klassfikation. Die Entscheidungskorrektheit bezechnet nun das Verhdltnis der Anzahl der richti-
gen Entscheidungen zu der Anzahl der insgesamt vom Systemaegetnoff



Eine Ubersichtliche Moglichkeit die Entscheidungskorrektheit von Klassfikationssg/stemen darzu-
stellen, ist eine Confusionmatrix (Weiss & Kulikowski, 1991, S.18), wie in der Tabelle 1 darge-
stellt.

P vorhergesagte Klasse
Klasse des Anfragalls solvent insolvent
solvent 0,275 0,225
insolvent 0,125 0,375

Tabelle 1: Eine Confusionmatrix fur die verschiedenen Klassifikationswahrscheinlickeiten

Jeder Eintrag p,; der Matrix bezechret die Wahrscheinlichkeit, dal fir eine Klasse a@nes Anfrage-
fals eine Klasse vom Klassfikationsg/stem vorhergesagt wird. In unserem Beispiel wird flr einen
Anfragefall der Klasse ,,solvent” in 27,5 Prozent der Félle auch die Klasse ,solvent” vom System
vorhergesagt und in 22,5 Prozent der Fale die Klase ,insolvent”. Die Wahrscheinlichkeiten fr
richtige Klassfikationen befinden sich in der Diagonalen der Matrix und de restlichen Eintrége
bezachren die Wahrscheinlichkeiten fur die jeweilligen falschen Klassfikationen. Die Entschei-
dungskorrektheit eines Systems wird also gerade durch das Verhéltnis der Summe der Werte in der
Diagonalen der Matrix zu den tbrigen Werten adsgckt.

Eine Moglichkelt zur Mesaung deser Wahrscheinlichkeiten bel einem CBR-System fir eine Menge
von Fallbeispielen ist ein Leare-one-out-Test (Weiss& Kulikowski, 1991, S.31). Dabel wird jeder
Fal aus der Trainingsmenge ds eine Anfrage an das fallbasierte System gestellt, das alle Félle bis
auf den Anfragefall in der Fallbasis enthdlt. Daraus beredhnen sich dann die Klassfikationswahr-
scheinlichkeiten fur die jeweilige Trainingsmenge.

Naddem wir gesehen haben, wie man Entscheidungskorrektheit reprasentieren kann, wollen wir
eine Moglichkeit zur Repréasentation von Entscheidungskosten Nemste

Die Entscheidungskosten, die durch ein Klassfikationss/stem verursadit werden, kann man in einer
ahnlich aufgebauten Matrix, die wir Matrix der Entscheidungskosten nennen, darstellen. Die Matrix
in der Tabelle 2 zagt hier mogliche Entscheidungskosten fir das Beispiel der Kreditwirdigkeits-
prufung. Diese Eintrage konnen, je nadch Einsatzszenario fur das ein System optimiert werden soll,
natdrlich stark vareren.

Cij vorhergesagte Klass
Klasse des Anfragefall solvent |insolvent
solvent -1 1
insolvent 10 -10
Tabelle 2: Ein Beispiel fiur mogliche Entscheidungskosten einer Klassifikation in der
Insolvenzprognose

Hier beschreiben die Eintrage Ci;, die in der Diagonalen stehen, den Gewinn won richtigen Ent-
scheidungen und alle anderen Eintrage die Kosten fur falsche Klassfikationen. Wird vom Klassfi-
kationsgystem ein insolventer Kreditkunde ds lvent eingestuft, verliert die Bank wahrscheinlich
einen grof¥en Teil der gesamten Kreditsumme. Stuft das System jedoch einen solventen Kunden als
insolvent ein, so verliert die Bank nur die Zinseinkiinfte, da das Kreditgeschéft nicht abgeschlossen
wird. Die beiden Eintrdge C,1 und C,, in der Tabelle, représentieren diese unterschiedlichen Ko-
sten, die durch falsche Klassfikationen verursadit werden kdnnen. Der Nutzen durch eine richtige
Entscheidung des Systems steht in den Diagddatfe der Matrix.

Eine &nliche Darstellung findet sich bal (Weiss& Kulikowski, 1991 S. 21) und (Michie, Spiegel-
halter & Taylor, 1994 S. 224), wo jedoch rur die Kosten von falschen Entscheidungen berlick-
sichtigt weden.

Mit der Confusionmatrix und der Matrix der Entscheidungskosten kénnen wir nun den Erwar-
tungswert fur die gesamten Entscheidungskosten eines Klassifikationssysterssededisi



Kosten = Pi.i*Cij
Hier stellen die P;; die Wahrscheinlichkeiten einer Entscheidung des Systems dar und de C;; die
damit verbundenen Kosten aus der Matrix der Entscheidungskosten. In dem folgenden Ansatz ver-
suchen wir, genau desen Erwartungswert fur die Entscheidungskosten eines fallbasierten Systems
zu minimieren. Im folgenden Abschnitt wollen wir darlegen, wie wir diese Anforderung durch eine
teilautonome Suche im Entwicklusggaphen mit geringem Aufwand erfillen kdnnen.

4.3 Die Minimierung der Entscheidungskosten durch das konjugierte Gradientenvegia

Um ein fallbasiertes System zu finden, das in der Kreditwirdigkeitsprifung de gestellten Anforde-
rung der Entscheidungskostenbehandlung erfullt, versuchen wir die Gewichte zur Berechnung der
Ahnlichkeit automatisch zu lernen. Wie bereits im Abschnitt 3.3 diskutiert, ist dies ein Verfahren,
welches wenig zusétzlichen Akquisitionsaufwand erfordert. Fir die Suche im Entwicklungsgraphen
verwenden wir einen ,, Generate-and-Test“ Algorithmus, némlich das konjugierte Gradientenverfah-
ren. Dieser Algorithmus versucht, schrittweise die Attributgewichte der Ahnlichkeitsberechnung so
zu andern, dal3 eine gegebene Fehlerfunktion minimiert wird. Der Basisalgorithmus gellt sich wie
folgt dar:

Algorithmus: Das konjugierte Gradientenverfahren

1. Initialisiere die Gewichte der Attribute,wnd die Lernrate
2. Berechne den Wert der Fehlerfunktion E(w)
3. While not(Stop-Kriterium)Do

dE*
e

a) Lernschrittl] a Wa:= Wa —

b) BerechneE (W)

A
c)If E(W) <E(w) Then w.=W Else A =3

4. Ausgabe der resultierenden Gewichtsvektoven:

Zuerst werden die Gewichte und de Lernrate initiaisiert. Die Gewichte konnen zuféllig oder durch
einen Experten initialisiert werden. Die Wahl der Lernrate diskutieren wir ausfuhrlich im Abschnitt
4.3.1. Nachdem der initiadle Wert der Fehlerfunktion berechnet wurde, fuhrt der Algorithmus eine
Anzahl von Lernschritten durch, bis das Stop-Kriterium erfillt ist. Im Entwicklungsgraphen werden
also eine Menge von Nadifolgerknoten erzeugt bis ein Prototyp entstanden ist, der die Anforde-
rung an die Entscheidungskosten erfullt. Ist ein Lernschritt erfolgreich, d.h. der Erwartungswert der
Kosten geht zurtick, dann werden die Gewichte entsprechend modifiziert. Nachdem der Algorith-
mus terminiert, wird der resultierende Gewichtsvektor als Ergebnis des Lernverfahrens ausgegeben.
Die Fehlerfunktion drtickt hier einen Fehler in bezug auf die Entscheidungskosten aus. Fir die Ent-
scheidungskosten ergibt sich eine Fehlerfunktion aus der Summe der multiplizierten Eintrége der
Confusionmatrix und der Matrix der Entscheidungskosten unter Beaditung der jewelligen Vorza-
chen fiir Kosten und Nzen, alsd

2 2
E= SON(Cio, ) * C to,t* P a
q;Bt;T

Wir wollen nun die Wahl der verschiedenen Parameter des Verfahrens diskutieren. Zu den Parame-
tern, die das Ergebnis des Lernagorithmus beeanflussen, zéhlen die initiale Lernrate und das Ab-

% Die Funktion sgn bezeichnet hier die Vorzeichenfunktion. Die Wete der Wahrscheinlichkeiten und der Kosten
werden quadriert, um die Fehlerfunktion in eine Energiefunktion zu trangfemi



bruchkriterium. Durch die Lernrate A wird de Schrittweite in jedem Lernschritt in Richtung des
konjugierten Gradienten gesteuert und das Abruchkriterium gibt an, wann der Algorithmus termi-
nieren soll.

4.3.1 Die Schrittweite im Entwicklungsgraphen und die Wahl der Lernrate

Die Lernrate gibt an, wie groR eine Anderung der Attributgewichte in einem Lernschritt ist. Eine au
kleine Lernrate, also eine kleine Anderung der Gewichte pro Lernschritt, sorgt fur lange Laufzeiten
des Lernverfahrens. So missen sehr viele Schritte bel der Navigation durch den Entwicklungsgra
phen durchgeftihrt werden, um einen Gewichtsvektor zu finden, so dal3 die Anforderungen an das
falbasierte System erfillt sind. Fir den Lernalgorithmus bedeutet dies, dal’ viele Lernschritte not-
wendig sind, um zu einem lokalen Minimum der Fehlerfunktion zu gelangen. Wahlt man die Lernra-
te a1 grol3, wird das Systemverhalten von zwei benachbarten Knoten im Entwicklungsgraphen sehr
unterschiedlich. Somit werden Systeme, die durch kleinere Schritte ezeugt wirden, bel der Navi-
gation durch den Graphen tbergangen. Diese mdglichen Systeme werden, bei der Suche nad «i-
nem fallbasierten System, das den Anforderungen an die Entscheildungskosten des Systems genligen
soll, nicht berticksichtigt.

Dieses Verhalten des Lernalgorithmus ist noch einmal in der Abbildung&stellt.

E(w)
A

Zu grosse Lernrate

"""" T

Initalisierung der Gewichte

gentigend kleine Lernrate

w2 Wi w
Abbildung 3 - Die Wahl der Lernrate und der Einflul3 auf das gefundene lokaladiin

Nad der Initialiserung der Attributgewichte durch einen Experten wird mit einer zu grof3en Lern-
rate das Minimum min, erreicht. Das lokale Minimum in der Umgebung der Vorgabe durch den
Experten liegt hier jedoch um den Punkt min;. Mit einer kleiner gewdahiten Lernrate wirde der Al-
gorithmus dem Pfad mit der durchgezogenen Linie folgen und um den Punkt min, terminieren.
Somit sollte die Larate mit Bedacht gewéahlt werden.

4.3.2 Die Anforderungen an das System und die Wahl des Abbruchkriteriums

Das automatische Durchfiihren von einzenen Navigationschritten im Entwicklungsgraphen, hier
also das Ausfuihren von einzdnen Schritten mit unserem Lernalgorithmus, kann beendet werden,
fals das falbasierte System den gestellten Anforderungen gentigt. Das Abbruchkriterium des Ler-
nalgorithmus llte dso erfillt sein, falls durch das Lernen der Gewichte dle Anforderungen, die an
das fallbasierte System gestellt werden, erfillt sind. Die Uberpriifung deser Anforderungen ist je-
doch sehr aufwendig. Zum einen werden meistens mehrere unterschiedliche Anforderungen an ein
System gestellt (siehe Abschnitt 3.2) und zum anderen ist die Uberprifung aler Kriterien nach je-
dem Lernschritt redt aufwendig. Deshalb greift man héufig auf Kriterien zurlick, die lokal bel der
tellautonomen Suche im Entwicklungsgraphen zur Verfliigung stehen und die sich nur auf ein Kri-
terium, also hier die Entscheidungskosten, bezehen. M 6gliche Abbruchkriterien sind hier eine feste



Anzehl von Lernschritten, eine minimale Anderung in der Fehlerfunktion oder in den Gewichten
oder eine nmimale Lernrate.

5.  Empirische Bewertung

Ein Vortell des hier vorgestellten Verfahrens ist, dal3 es sch je nach Anforderung, die an das fall-
basierte System gestellt wird, parametrieren 1a3t. Sollen andere Kriterien (z.B. Entscheidungskor-
rekheit) durch das Zielsystem erfiillt werden, so kann das Verfahren durch Verwendung einer ande-
ren stetig dfferenzierbaren Fehlerfunktion angepaldt werden. Eine Fehlerfunktion zur Minimierung
der Entscheildungskosten haben wir hier vorgestellt. Zum Vergleich wurden Experimente aim Ler-
nen von Attributgewichten mit einer Fehlerfunktion durchgeftihrt, die den Fehler bei der Entschei-
dungskorrektheit beschreibt. Eine ausfiihrliche Beschreibung deses Verfahrens befindet sich in
(Wilke & Bergmann, 1996. Wir wollen nun diese beiden Lernalgorithmen in einer reden Anwen-
dung aus dem Bereich der Kreditwlrdigkeitsprifung, die an der Universitét Kaiserdautern durch-
gefihrt wurde, untersuchen. Die beiden Lernalgorithmen wurden as Erwelterung des fallbasierten
Entwicklungswekzeugs NRECA (Althoff, Auriol et al., 1995)ealisiert.

5.1 Die Eigenschaften der Testdaten aus der Kreditwurdigkeitsprifung

Fur unsere Experimente haben wir rede Kundendaten von einer Schweizer Grol¥ank aus dem Be-
reich der Kreditwlrdigkeitsprifung benutzt. Insgesamt verfligten wir Uber 685 Féle. Jeder Fall
hatte 136 verschiedene Attribute und eine Klasenbeschreibung. Zwanzig Attribute waren nume-
risch, wdhrend de restlichen Attribute symbolische Werte enthielten. Ungefahr funf Prozent der
Attribute in den Féllen waren unbekannt. In einem Testlauf haben wir 70% der Félle ds Trainings-
menge 2um Lernen der Attributgewichte benutzt und de restlichen 30% zum Uberprifen unserer
Lernergebnise. Zum Beginn eines Testlaufs wurden die Attributgewichte aiféllig initiaisiert und
die Fallbasis bestand aus einer zuféllig gewahlten Trainingsmenge. Mit diesem so aufgebauten fall-
basierten System® haben wir dann Gewichte mit den beiden vorgestellten Algorithmen gelernt und
mit der jeweiligen Testmenge aus den restlichen Féllen die Ergebnisse des Lerratiftiibe

5.2 Die Ergebnisse der empirischen Evaluierung der Algorithmen

Wir wollen nun die Entscheidungskosten der initialen fallbasierten Systeme mit den Entscheidungs-
kosten der Systeme nach dem Lernen der Attributgewichte vergleichen. Am Beispiel der initidlen
Systeme wollen wir nun zeigen, wie sich die Entscheidungskosten fir ein fallbasiertes System be-
rechnen. Dazu betrachten wir die Tabelle 3. Ein Eintrag in dem linken Teil der Tabelle gibt die
durchschnittliche Anzahl von Fallen mit entsprechendem Klassfikationsausgang an, wobei eine
Grundgesamtheit von 206 Fallen (30%) zum Test vorlag. Auf der rediten Seite befinden sich die
durch die jewelli gen Klasgfikationen entstehenden Kosten. Die Entscheidungskosten der fallbasier-
ten Systeme e@geben sich dann aus der Summe der einzdnen Kosten fir die jewelligen Entschel-
dungen und sind unterhalb der Tabelle dargestellt. So erhalten wir die Gesamtkosten fur die

vorhergesagte Klasse vom fallbasiertgat&m
Klassifikationsausgangsd Klassifikationslosten
korrekte Klasse des Has solvent insolvent solvent insolvent
solvent 48,6 36,4 -48,6 36,4
insolvent 27,4 93,6 274,0 -936,0

Entscheidungskosten der Systert&4,2

Tabelle 3: Die Berechnung der Entscheidungskosten fur die initialen fallbasiertenySteme

* Die fallbasierten Systeme am Anfang des Lernalgorithmus werden im folgenden als initiale Systeme bezeichnet.
Um statistisch reevante Ergebnisse zu erzieen, wurden diese Tests mehrfach durchgefiihrt und de Ergebniss ge-
mittelt. Deshalb handelt es sich hier um mehrere initigitene.



initialen fallbasierten Systeme. Ein negativer Wert bel den Entscheidungskosten reprasentiert hier
einen Nutzen, der durch das System entsteht. Wir vergleichen nun diese Entscheidungskosten, mit
den Kosten, die die Systeme nadch dem Lernen verursadhen. Ausgehend von dem initialen System,
haben wir die Lernalgorithmen zum Erflllen der Anforderung Entscheidungskorrektheit und Ent-
scheidungskosten benutzt, um die aifédlig initialiserten Gewichte a1 verbessern. Die Entschei-
dungskosten der initialen Systeme und der resultierenden Systeme aus den beiden Lernalgorithmen
befinden sich in der Tabelle 4. Die Tabelle zegt Mittelwerte tGber funf unabhéngig durchgefiihrte
Testlaufe. Man sieht hier, dal? beide Lernalgorithmen zu einer Verbesserung der Entscheidungsko-
sten bei den resultierenden Systemen flhren. Da wir in unserer Kostenmatrix richtige

Entscheidungskosten
initiale Systeme ohne Lernen -674,2
Lernen von Gewichten zur Optimie- -756,2
rung der Entscheidungskektheit
Lernen von Gewichten zur Optimie- -1040,6
rung der Entscheidusiosten

Tabelle 4: Die gemittelten Entscheidungskosten vor und nach dem Lernen der
Attributg ewichte

Entscheildungen des Systems mit einem Nutzen und falsche Entscheidungen mit Kosten verbunden
haben, ist eine Verbesserung bei den Entscheidungskosten gegenliber den initialen Systemen nicht
weiter verwunderlich, obwohl nadh dem Kriterium der Entscheidungskorrektheit optimiert wurde.
Betradchtet man die Entscheidungskosten der Systeme, die Gewichte aur Verbesserung deser Ko-
sten benutzt haben, kann man einen welitere Vortell feststellen. Durch diese Gewichte kam es zwar
nicht zu einer Verbesserung der Klasgfikationsgtie, aber es wurden die Entscheidungen vom Sy-
stem richtig gtroffen, die einen hohen Nutzen erzielen bzw. hohe Kosten vermeiden.

Dieser Ansatz sollte auch in anderen Anwendungen, in denen Entscheidungskosten eine wesentliche
Rolle spielen, gute Ergebnis< liefern. Die Kosten und der Nutzen, der mit den jeweili gen Entschei-
dungen verbunden ist, mul3 bei diesem Verfahren jedoch zuséatzlich akquirtetwe

6. Diskusson und Ausblick

Wir mdchten den von uns vorgestellten Ansatz des fallbasierten Schlief3ens zur Kreditwirdigkeits-

prufung mit anderen aus der Literatur bekannten Ansdtzen vergleichen. Hierbei wollen wir insbe-

sondere ausnutzen, dal} fallbasiertes Schlief3en zwar zur Klassfikation eingesetzt werden kann (wie

in den vorangehenden Kapiteln dargelegt), dartiber hinaus aber Freiheitsgrade fir die Systement-

wicklung anbietet, die es erlauben, neben der eigentlichen Klassfikationsaufgabe aich gezelt noch

fehlende Information zu erheben (z.B. durch Fragen an den Benutzer). Dartber hinaus kénnen auch

Problemfelder bearbeitet werden, wo sowohl numerische ds auch qualitative Daten behandelt wer-

den mussen, bei denen strukturierte Falle wesentlichetiad

Vorteile des fallbasierten Schliel3ens sind z.B.:

» Bericksichtigung konkreter Erfahrungen

* Integration von Problerdsen und Lernen

» Bearbeitung komplexer Problemstellungen mit zahlreichen Ausnahmesituationen

» Behandlung vager Problembeschreibungen

* Integration numerisaTr (subsymbolischgmund qualitativer(symboliscter) Techniken

» Rechtfertigung von Vorsclgen durch explizit gegebene Falle

» Einbeziehen generellen Wissens (z.B. in den Phi&smieve” und ,Reuse*)

» Einbeziehen des gezielten Erhebens fehlender Information

* Vereinfachung — unter gewissen Voraussetzungen — der Entwicklung bzw. Wartung wissens-
basieter Systeme.

Allgemeine Voraussetzungen fir den Einsatz fallbasierten Schlief3ens sind z.B.:

» Falldaten nissen (elektronisch) verflgbar sein



» Analytische (direkte) Losungen sollten nicht auf einfache Weise au redisieren sein (ansonsten
sind diese besser geeignet)
+ Falle missen bzw. Ahnlichkeit zwischen Fallen muR sinnvoll modellierbar sein
» Das Fallretrieval mul3 effizient durchfiihrbar sein
*  Generelles Wis®n, das zur Erganzung des fallbasierten Schlief3ens zusétzlich erforderlich ist,
muf} vefligbar und reseatierbarsein
Wir wollen run, dal3 wir anhand einiger Literaturreferenzen und -zitate die Grenzen und Probleme
anderer, bereits zur Kreditwirdigkeitsprifung eingesetzter Methoden aufzegen und fallbasiertes
Schliel3en als eine mogliche Alternative vorschlagen.
Zellweger (1987 verweist auf die Wichtigkeit des von uns betradhteten Bereiches der Kreditwr-
digkeitsprifung, indem er darauf hinweist, dal3 die meisten Bankinsolvenzen in der Bundesrepublik
Deutschland der Nadhkriegszat auf Fehler im kommerziellen Kreditgeschéft zurlickzufiihren sind,
wobei sich aus den Bonitatsrisiken ergalseVerluste im Vordergrund stehen.
Schwarze & Rosenhagen (1993 erklaren, dal3 die Vorgehensweise air Kreditwirdigkeitsprifung
bei Firmenkunden — trotz weiter Verbreitung in der Praxis — in der Theorie hefisigktitvird.
Hauschildt (19883) vermerkt, dal3 einersaits die Literatur zur Bilanzanalyse den Bezaug zur Unter-
nehmenskrise vermisen |&3t, andererseits die Literatur zur Unternehmenskrise sich vornehmlich
dem Krisenmanagement widme: man interesgere sich eher fir die Diagnose und Bilanzgestaltung
as fur das Informationsbegehren externer Partner wie Banken, Prifer, Berater, Arbeitnehmer,
Kunden, Lieferanten, offemthe Meinung und offentliche Hand.
Hauschildt vertritt die Meinung, dai die Krisendiagnose durch Informationen zu tberprifen ist, die
sich nicht in der Bilanz finden. Dies wird bestétigt durch Gemtinden (1988, der darauf verweist,
dal? die Insolvenzprognose auf Basis von Jahresabschlufdinformationen nicht unumstritten geblieben
und eine Ergdnzung durch zusatzliche zukunftsorientierte Informatiamenlieh gboten sei.
Hieraus ergibt sich, dal3 eine grofiere Vielfalt an Informationen, z.B. eine Kombination qualitativer,
numerischer sowie strukturierter Informationen zu berlicksichtigen sind, die vielen klassschen
Klasgfikationsverfahren Probleme bereiten und fir mehr wissensbasierte Ansétze wie zB. den des
fallbasierten Schéf3ens sprechen.
Schwarze & Rosenhagen (1993 argumentieren hier so, dald wisenshasierte Systeme im Gegensatz
zu Scoring-Systemen nicht lediglich einen Punktwert als Ergebnis liefern, sondern individuelle
Merkmalskonstellatinen differenziert berticksichtigen und analysieren kénnen.
Dies wird unterstiitzt von der Bewertung von Heno (1983 S. 185), in der dieser feststellt, dal’ die
von ihm betrachteten vertellungsfreien Klasgfikationsverfahren tberwiegend auf geometrischen
Ahnlichkeitskonzepten basieren und eine Minimierung der Fehlklassfikationsrate anstreben. Derar-
tige Verfahren wirden sich zusétzlich durch eine besondere Einfachheit und geometrische An-
schaulichkeit auszechnen und daher am ehesten eine Durchsetzbarkeit in der Praxis verspreden.
Das nicht zu unterschatzende Akzeptaakfgm kénne nur so gel6st vaen.
Falbasierte Systeme wie zB. das INRECA-System basieren auf derartigen Verfahren (Neaest-
Neighbour-Suche, Clustering, Induktion, Lernen von Gewichten) und stellen eine konsequente
»wisensbaserte Fortsetzung” der Sichtweise von Heno dar (z.B. durch die Verwendung einer ob-
jektorientierten Wissens- und Falldarstellung, durch die Verwendung von Adaptions- und Ablei-
tungsregeln, harten und weichenn@waints etc. Wess, 1995).
Auch Hauschildts Hinwels (198&, S. 202), dal’ ein Diagnosesystem fUr Unternehmenskrisen ein
umfangreiches, systematisch gegliedertes Fragekonzept sei, unterstitzt die Tendenz in Richtung
eines wisensbaserten Ansatzes, der die gezelte Erhebung fehlender Informationen mit berlick-
sichtigt. Die von Hauschildt (198&, S. 236f) beschriebenen Fallbeispiele deuten auch hier an, dal3
falbasiertes Schlief3en eine Moglichkeit sein kdnnte, einen wisensbasierten Ansatz zur Diagnose
von Unternehmenskrisen zu redisieren. Hauschildt (198&, S. 237) warnt zudem vor einer allzu
stark vereinfachenden Schematisierung, well jeder Fall ,,anders liege®, und verweist in Hauschildt
(1988, S. 16) darauf, dal? kein Fall dem anderen gleiche, sondern sich die Félle dlenfalls @nlich
waren.



Mit Blick auf neuronale Netze verweisen Ginther & Scheipers (1993 darauf, dal3 diese interes-
sante Chancen eroffnen, as ,,Bladk-Box® aber dem Anwender nicht so transparent seien wie zB.
eine Diskriminanzfunktion. Erste Ansdtze wirden daher neuronale Netze mit wissensbasierten Sy-
stemen verbinden und somit die entsprechenden Entscheidungsregeln und 6konomischen Zusam-
menhange aufdedken. Fallbasiertes Schlief3en bietet durch die Kombinationsmoglichkeit von nume-
rischen und qualitativen Methoden eine Reihe von Moglichkeiten, Tedhniken aus dem Bereich der
kunstlichemeuroralen Netze zu integrieren (Althoff, 1996).

Zusammenfassend wollen wir festhalten, dal’ es eine Reihe von Klasgfikationsverfahren gibt, die
bisang fur die Kreditwirdigkeitsprifung eingesetzt wurden und dal? fallbasiertes Schlief3en sich in
die Reihe dieser Verfahren einordnet. Eine mogliche Vorgehensweise hierzu, die aif dem neuen
Ansatz der Minimierung der Entscheidungskosten — im Gegensatz zu den in der Literatur Ublichen
Ansdtzen zur Optimierung der Entscheidungskorrektheit (vgl. z.B. obige Ausfihrungen zu Heno,
1983 — badsiert, wurde in dieser Arbeit vorgestellt. Mit Schwarze & Rosenhagen (1993 sind wir
der Meinung, dai’ Kreditwirdigkeitsprifungen im Regelfall komplexe und nicht gut strukturierte
Probleme sind. Es bietet sich daher der Einsatz wissensbasierter Methoden kew. ihrer Kombination
mit Scoring-Verfahren an. Fal3t man die Kreditwirdigkeitsprifung nicht nur als ein Klassfikations-
problem auf, sondern als eine dlgemeine Entscheidungsunterstitzungsaufgabe (wie an Beispiel des
fallbasierten Schlief3ens in Althoff & Bartsch-Sporl, 1996 bzw. Althoff, 1996 dargelegt), d.h. man
betradhtet das Problemfeld entsprechend weit (wie oben z.B. von Hauschildt vorgeschlagen), dann
ist fallbasiertes Schlief3en sicherlich eine interessante Alternative au kiinstlichen neuronalen Netzen
und klassschen Verfahren.

Falbasiertes Schlief3en verdient den Vorzug gegentiber aternativen wisensbasierten Ansédtzen,
wenn die zu Anfang dieses Kapitels aufgefiihrten Voraussetzungen erfullt sind

In diesem Artikel haben wir einen Ansatz vorgestellt, der die Entwicklung falbasierter Systeme
unterstitzt und dese an Beispiel Kreditwirdigkeitsprifung demonstriert. Jedoch steht die Ent-
wicklung einer umfassenden Methodik, die insbesondere auch die gezelte und effiziente Entwick-
lung fallbasierter Entscheidungsunterstitzungss/steme emoglicht, noch am Anfang. Diese Aufgabe
ist ein wesenither Inhalt des Forschungsprojekteseca-11°.
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