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1 Einleitung

Der folgende Beitrag hat das Ziel, grundlegende Ansätze und Techniken des Pro-
blemlösens und Schlußfolgerns zu vermittlen, wie sie in der Künstlichen Intelligenz
(KI)1 verwendet werden. Dabei konzentriere ich mich auf diejenigen Aspekte, die auch
in psychologischen Arbeiten, vor allem im Bereich der kognitiven Modellierung, zur
Anwendung kommen. Zudem will ich weitere, zentrale Ansätze der KI darstellen, um
Gemeinsamkeiten und Unterschiede der Sichtweisen in KI und Psychologie aufzuzei-
gen.

KI-Forschung ist seit Begründung der Disziplin 1956 – die Bezeichnung wurde im
Sommer 1956 bei einem Workshop am Dartmouth College eingeführt – auf drei Ziele
hin orientiert:

1. KI als ingenieurswissenschaftliche Disziplinhat das Ziel, intelligente Maschi-
nen zu entwickeln bei denen die dem Verhalten zugrundeliegenden Algorithmen
nicht notwendigerweisëAhnlichkeiten zur menschlichen Informationsverarbei-
tung aufweisen m̈ussen. Allerdings k̈onnen psychologische Erkenntnisse in die
Algorithmen einfliessen oder diese inspirieren. Diese Orientierung, die man als
“Psychonik” bezeichnen k̈onnte, wird beispielsweise stark am MIT durch Mar-
vin Minsky vertreten (Minsky, 1975).

2. KI als formalwissenschaftliche Disziplinhat das Ziel, allgemeine Sprachen und
Methoden zu entwicklen, in denen intelligentes Verhalten beschreibbar oder ana-
lysierbar ist. Diese Richtung der KI wird vor allem in Stanford vertreten, wo
wesentliche Beitr̈age zum Schlußfolgern, automatischen Beweisen und Planen
erarbeitet wurden, die alle auf formaler Logik basieren. Für diese Richtung der
KI steht beispielsweise John McCarthy, der auch die deklarative Programmier-
sprache Lisp entwickelt hat (McCarthy, 1998).

∗Fakulẗat für Wirtschaftsinformatik und Angewandte Informatik der Otto-Friedrich-Universität Bamberg,
96045 Bamberg

1Die Bezeichnung “K̈unstliche Intelligenz” bzw. “Artificial Intelligence” wird inzwischen eher selten
verwendet. Stattdessen spricht man von “Intelligenten Systemen”. Ich bleibe jedoch bei der geläufigen Kurz-
bezeichnung “KI”.
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3. KI als kognitionswissenschaftliche Disziplinhat das Ziel, formale, ablauffähige
Modelle – sogenannte generative Theorien (Strube, 2000) – der menschlichen
Informationsverarbeitung zu erstellen. In diesem Sinne kann KI als “theoreti-
sche Psychologie” verstanden werden, die Beiträge zur Beschreibung und Er-
klärung kognitiver Strukturen und Prozesse sowie Methoden zur Analyse allge-
meiner Beschr̈ankungen kognitiver Systeme liefert. Diese Richtung der KI wird
beispielsweise an der Carnegie Mellon University vertreten. Als Gründerv̈ater
dieser Richtung werden meist Allen Newell und Herbert Simon genannt, die vor
allem durch ihre Arbeiten zum Problemlösen (Newell & Simon, 1972) auch star-
ken Einfluss auf die Entwicklung der kognitiven Psychologie genommen haben.

Kognitionswissenschaftlich orientierte KI-Programme werden gemeinhin als “Ko-
gnitive Systeme” bezeichnet. Um ein solches System als Modell eines natürlichen
kognitiven Systems zu akzeptieren, muss man die Grundannahme akzeptieren, dass
Kognition als Berechnungsprozess aufgefasst werden kann. Diese Annahme wird bei-
spielsweise von Newell mit dem Konzept derphysical symbol systems(Newell, 1980)
und von Fodor (1975) mit der Sprache des Geistes (mentalese) vertreten (siehe auch
Strube, in press). Allerdings ist es nicht unproblematisch, zu entscheiden, ob ein KI-
Programm tats̈achlich nacḧahnlichen Prinzipien arbeitet wie ein natürliches kognitives
System. F̈ur kognitive Systeme genügt es nicht, dass ein künstliches System̈ahnlich
handeltwie ein Mensch, es muss angebotene Information aufähnliche Weise verar-
beiten wie ein Mensch. Beispielsweise sollten längere Antwortzeiten bei menschli-
chen Probanden mit größerem Verarbeitungsaufwand beim Computerprogramm korre-
spondieren, oder das Programm sollte bei verschiedenen Antwortalternativenähnliche
Pr̈aferenzen zeigen wie menschliche Probanden (Schlieder, 1999). Aber selbst, wenn
der Vergleich von Simulationsprogramm und menschlicher Informationsverarbeitung
auf detaillierten Prozessanalysen basiert, ist Vorsicht geboten: Bei der Umsetzung ei-
nes Prozessmodells in ein Computerprogramm hat man viele Freiheitsgrade und im
Allgemeinen m̈ussen bei der Programmierung Zusatzannahmen getroffen werden, die
unabḧangig vom zugrundeliegenden Modell sind (Cooper, Fox, Farringdon, & Shalli-
ce, 1996). Es empfiehlt sich also, Modellannahmen und Zusatzannahmen im Programm
möglichst klar zu trennen und beim Vergleich von Daten und Modell anzugeben, wel-
che Verarbeitungsschritte das Antwortmuster des Programms erzeugt haben.

Eine Möglichkeit, die Freiheitsgrade bei der Erstellung von Computermodellen
theoretisch begründet einzuschränken, ist es, Modelle im Rahmen einerkognitiven
Architekturzu erstellen (VanLehn, 1991). Eine kognitive Architektur – auchunified
theory of cognitiongenannt – meint die explizite Vorgabe von elementaren Mechanis-
men der Informationsverarbeitung, von denen angenommen wird, dass sieüber alle
möglichen Aufgaben hinweg (z. B. Problemlösen, Sprachverarbeitung, Denken, Mu-
stererkennung) stabil bleiben. Zu diesen elementaren Prozessen gehört die Steuerung
der Interaktion mit der Umgebung, die Repräsentation von Gedächtnisinhalten, sowie
eine Strategie zur Auswahl von alternativen Regeln. Verschiedene Modelle, die im Rah-
men der selben kognitiven Architektur realisiert werden, unterscheiden sich also nur in
ihren spezifischen Annahmen. Die Art ihrer technischen Realisierung ist durch die ge-
gebene Architektur beschränkt.

Bekannte Beispiele für kognitive Architekturen sind die Produktionssysteme ACT
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und Soar (siehe 2.2). Diese Systeme erlauben es, Beschränkungen des kognitiven Ap-
parats, wie etwa die Kapazität des Arbeitsged̈achtnisses oder Aufmerksamkeitssteue-
rung, zu ber̈ucksichtigen und werden vor allem in der kognitiven Psychologie einge-
setzt. In der kognitiv orientierten KI gibt es eine zweite Spielart kognitiver Architektu-
ren, die den Fokus auf die algorithmische Realisierung von allgemeinen kognitiven Fer-
tigkeiten (etwa analoges Schliessen, Planen, Lernen) legt. Während die oben genannten
Produktionssysteme gut dafür verwendet werden können, konkrete empirische Daten
zu simulieren, wollen die KI-Systeme eher allgemeine psychologische Erkenntnisse
abbilden, wie etwa die menschliche Fähigkeit,über verschiedene Problemlöseepisoden
hinweg zu generalisieren. Beispiele für solche Systeme sind Prodigy (Veloso et al.,
1995) und IPAL (Schmid & Wysotzki, 2000b). Im Gegensatz zu allgemeinen Archi-
tekturen stehenspecial purposeModelle, die zur genaueren Spezifikation eines spezi-
fischen kognitiven Pḧanomens entwickelt werden. Beispielsweise wurden im Rahmen
der Forschung zum räumlichen Schließen (siehe 3.4) Modelle vorgeschlagen, die bei
mehreren korrekten Antwortalternativen die von Probanden bevorzugte Alternative er-
zeugen (Schlieder & Behrendt, 1998).

Alle drei genannten Arten kognitiver Systeme werden insbesondere in den Berei-
chen Probleml̈osen und Denken, zum Teil auch für Sprachverstehen und Lernen, ein-
gesetzt. Die beiden erstgenannten Bereiche sind grundlegend für den gesamten Be-
reich der symbolischen KI. Problemlösen und Denken wurden als zentrale Aspekte
der ḧoheren Kognition bereits von Beginn der KI-Forschung an als wesentliche For-
schungsfelder identifiziert und bearbeitet. Zudem liefern die in diesen Bereichen ent-
wickelten Techniken – intelligente Suchverfahren sowie logische Inferenz – das me-
thodische R̈uckgrat f̈ur die gesamte KI.

2 Computermodelle des Probleml̈osens

2.1 Probleml̈osen als Suche im Problemraum

Das Konzept des Problemlösens als Suche im Problemraum wurde von Newell und
Simon (1972) eingeführt. Probleme, die besonders gut zur Beschreibung in diesem
Rahmen geeignet sind, zeichnen sich dadurch aus, dass sie aus einer Menge klar de-
finierter Problemzustände bestehen für die eine Menge von Operatoren existiert, mit
denen ein Zustand eindeutig in einen anderen Zustandüberf̈uhrt werden kann. Zu die-
ser Klasse von Problemen zählen beispielsweise das Achter-Puzzle, das Missionare-
und-Kannibalen Problem, sowie der Turm von Hanoi (siehe auch Funke & Spering
in diesem Band). Solche Probleme werden Transformationsprobleme genannt (Gree-
no, 1978) und die meisten Problemlöseverfahren der KI sind genau zur maschinellen
Lösung von Problemen dieser Art geeignet.

Im folgenden werden zunächst die grundlegenden Konzepte des Problemlösens am
Beispiel eines leicht modifizierten “Affe-Banane”-Problems eingeführt.2 Danach wird

2Meist wird zur Illustration der Suche im Problemraum das sogenannte 8er Puzzle (Russell & Norvig,
2002) verwendet. Das Problem ist allerdings bereits so komplex, dass die vollständige Darstellung des Such-
raums sehr un̈ubersichtlich wird. Das Affe-Banane-Problem, wie es auch in Schmid (2002) dargestellt wird,
ist zum einen hinreichend komplex, um alle wesentlichen Aspekte der Suche im Problemraum darzustellen,
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auf Produktionssysteme als spezieller Ansatz zum maschinellen Lösen von Transfor-
mationsproblemen eingegangen. Analoges Problemlösen wird als Alternative zum An-
satz des Problemlösens durch Suche eingeführt. Abschließend wird Problemlösen im
Zusammenhang mit Lernen und Wissen diskutiert.

2.1.1 Grundbegriffe

Ein Problem ist gegeben durch einenAnfangszustand, ein Probleml̈osezielund eine
Menge vonAktionenoderProbleml̈oseoperatoren(Nilsson, 1971). EineProbleml̈osung
besteht dann darin, eine Folge von Aktionen zu finden, um vom Anfangszustand in
einen Zustand zu gelangen, in dem das Problemlöseziel erreicht ist. Im einfachsten
Fall werden zur Transformation eines Zustands in einen anderen (Nachfolge-)zustand
Aktionen direkt alsÜbergangsfunktion auf den Zuständen definiert. Eine allgemeinere
und elegantere Art das Handlungsrepertoire eines Problemlöse-Agenten zu beschrei-
ben ist die Definition von Operatoren. Operatoren sind allgemeiner formulierte Hand-
lungsschemata, die für konkrete Zusẗande zu Operatoranwendungen instantiiert werden
können. In Tab. 1 werden beide Varianten für das Affe-Banane-Problem dargestellt.

Ein Problemzustand wird als Beschreibung einer aktuellen Situation repräsentiert.
Beispielsweise k̈onnte eine Situation darin bestehen, dass ein Affe sich in einem Raum
befindet, in dem f̈ur ihn vom Boden aus unerreichbar eine Banane an der Decke be-
festigt ist. Außerdem befindet sich in dem Raum eine Kiste (siehe Abb. 1). Das Pro-
blemlöseziel des Affen ist es, die Banane zu erhalten. Der Affe kann das Ziel erreichen
– also das Problem lösen –, indem er der Reihe nach folgende Aktionen anwendet:
zur Kiste gehen, die Kiste zu einer Position unterhalb der Banane schieben, auf die
Kiste steigen und die Banane greifen. Der dadurch erreichte Zustand enthält das Pro-
blemlöseziel, ist also ein Zielzustand.

Damit es sich tats̈achlich um ein Problem handelt, darf die Lösung nicht trivial
erreichbar sein: Ḧatte der Affe nur eine einzige Aktion zur Verfügung (er kann nach
Bananen geifen) und könnte das Ziel durch einmalige Anwendung dieser Aktion er-
reichen (er steht bereits auf der Kiste unter den Bananen), würde man also nicht von
Probleml̈osen sprechen. Im Allgemeinen können auf einen Problemzustand verschie-
dene Operatoren angewendet werden. Beispielsweise kann der Affe auf die Kiste stei-
gen, wenn die Kiste rechts und nicht unter der Banane steht, oder er kann sie unter
die Banane schieben. Nicht jede Abfolge von Operatoranwendungen führt zu einem
Zielzustand. Ḧaufig gibt es nureine “optimale” Lösung, die den Problemlöser mit
der geringstm̈oglichen Anzahl von Operatoranwendungen zum Ziel führt. Die Stra-
tegie, nach der ein Problemlöser in einem gegebenen Problemzustand einen Opera-
tor ausẅahlt, den er anwenden will, bedingt, ob er das Problem lösen wird, ob er es
optimal lösen wird und wie schnell er eine Lösung findet. Solche Strategien werden
durchSuchverfahrenbeschrieben. Systeme zur Transformation von Zuständen durch
Operatoranwendungen, bei denen die Auswahl von Operatoren auf einer festgelegten
Strategie basiert, heißenProduktionssysteme(siehe Abschnitt 2.2).

Damit ein Problem maschinell lösbar ist, m̈ussen Zusẗande und Operatoren for-
mal beschrieben werden. Beispiele für mögliche formale Repräsentationen des Affe-

zum anderen aber einfach genug, um vollständig behandelt zu werden.
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Abbildung 1: Illustration des Affe-Banane-Problems.

Banane-Problems sind in Tab. 1 gegeben.
Repr̈asentiert werden nur die Aspekte eines Zustands, die relevant für die Pro-

blemlösung sind. Beispielsweise ist es egal, welche Farbe die Kiste hat. Im Prinzip
kann die Kiste an jeder m̈oglichen Stelle im Raum stehen, die Banane kann an jeder
möglichen Stelle an der Decke befestigt sein und der Affe kann zu jeder Position im
Raum gehen. Um das Problem formal zu repräsentieren, werden nur einige relevante
Positionen im Raum festgelegt, etwa die Raumpositionen “Links”, “Rechts” und “Mit-
te”.

In Tab. 1.a werden Zustände als Vektoren aus vier Komponenten repräsentiert.
Der erste Eintrag gibt die Position des Affen im Raum an, der zweite Eintrag die
Position der Kiste. An der dritten Stelle ist vermerkt, ob der Affe auf dem Boden
(b) oder auf der Kiste (k) steht, und an letzter Stelle ob der Affe die Banane hat (ja
oder nein). Das Handlungsrepertoire des Affen wird in Form von Aktionen – als Zu-
stands̈ubergangsfunktion – beschrieben: Für jeden m̈oglichen Zustand wird ein zuläs-
siger Folgezustand angegeben. Die Aktionen entsprechen dem Pfeil zwischen Ausgangs-
und Folgezustand. Beispielsweise beschreibt der erste Eintrag in der Tabelle die Aktion
“gehe von links in die Mitte”. Wie man sieht, wird diese Art der Beschreibung von Ak-
tionen schnell sehr aufẅandig und un̈ubersichtlich.

Eine elegantere Art der Darstellung ist in Tab. 1.b gegeben. Hier werden Zustände
durch Propositionen beschrieben, speziell durch konjunktiv (mit “und”) verknüpfte
Pr̈adikate (Russell & Norvig, 2002). Zur Beschreibung des Affe-Banane-Problems
werden das zweistellige Prädikatpos(x, y), sowie die nullstelligen Prädikateauf-boden
beziehungsweiseauf-kisteund hat-bananeverwendet. Der Anfangszustand wird re-
präsentiert durch die Aussage “Die Position des Affen ist linksundder Affe steht auf
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Tabelle 1: Formale Darstellungen des Affe-Banane-Problems (Erläuterung siehe Text).

(a) mit Aktionen

Anfangszustand: (links,rechts,boden,nein)

Ziel: ( , , , ja)

Bewegung im Raum:
(links,links,boden,nein)→ (mitte,links,boden,nein)
(links,links,boden,nein)→ (rechts,links,boden,nein)
(mitte,links,boden,nein)→ (links,links,boden,nein)
(mitte,links,boden,nein)→ (rechts,links,boden,nein)
(rechts,links,boden,nein)→ (links,links,boden,nein)
(rechts,links,boden,nein)→ (mitte,links,boden,nein)
(links,mitte,boden,nein)→ (mitte,mitte,boden,nein)
(links,mitte,boden,nein)→ (rechts,mitte,boden,nein)
(mitte,mitte,boden,nein)→ (links,mitte,boden,nein)
(mitte,mitte,boden,nein)→ (rechts,mitte,boden,nein)
(rechts,mitte,boden,nein)→ (links,mitte,boden,nein)
(rechts,mitte,boden,nein)→ (mitte,mitte,boden,nein)
(links,rechts,boden,nein)→ (mitte,rechts,boden,nein)
(links,rechts,boden,nein)→ (rechts,rechts,boden,nein)
(mitte,rechts,boden,nein)→ (links,rechts,boden,nein)
(mitte,rechts,boden,nein)→ (rechts,rechts,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,nein)→ (links,rechts,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,nein)→ (mitte,rechts,boden,nein)

Schieben der Kiste:
(links,links,boden,nein)→ (mitte,mitte,boden,nein)
(links,links,boden,nein)→ (rechts,rechts,boden,nein)
(mitte,mitte,boden,nein)→ (links,links,boden,nein)
(mitte,mitte,boden,nein)→ (rechts,rechts,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,nein)→ (links,links,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,nein)→ (mitte,mitte,boden,nein)

Steigen auf Kiste:
(links,links,boden,nein)→ (links,links,kiste,nein)
(mitte,mitte,boden,nein)→ (mitte,mitte,kiste,nein)
(rechts,rechts,boden,nein)→ (rechts,rechts,kiste,nein)

Greifen der Banane:
(mitte,mitte,kiste,nein)→ (mitte,mitte,kiste,ja)

(b) mit Probleml öseoperatoren

Anfangszustand: pos(Affe, Links), auf-boden, pos(Kiste, Rechts), pos(Banane, Mitte)

Ziel: hat-banane

Raumpositionen: ort(Links), ort(Mitte), ort(Rechts)

Operatoren:

GeheVonNach(x,y):
Anwendungsbedingung: ort(x), ort(y), pos(Affe, x), auf-boden
Auswirkung: ADD pos(Affe,y); DEL pos(Affe, x)

SchiebeKiste(x,y):
Anwendungsbedingung: ort(x), ort(y), pos(Affe, x), pos(Kiste, x), auf-boden
Auswirkung: ADD pos(Affe, y), pos(Kiste, y); DEL pos(Affe, x), pos(Kiste, x)

SteigeAufKiste(x):
Anwendungsbedingung: ort(x), pos(Affe, x), pos(Kiste, x), auf-boden
Auswirkung: ADD auf-kiste; DEL auf-boden

GreifeBanane(x):
Anwendungsbedingung: ort(x), pos(Affe, x), pos(Banane, x), auf-kiste
Auswirkung: ADD hat-banane
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dem Bodenunddie Position der Kiste ist rechtsunddie Position der Banane ist in der
Mitte”. Jedes Element der Aussage, beispielsweisepos(Affe, Links), entspricht einem
Fakt, der im aktuellen Zustand gültig ist. Die konjunktive Verkn̈upfung wird dabei
abgek̈urzt mit Kommata notiert. Die Prädikateort(Links), ort(Mitte) und ort(Rechts)
gelten in jeden Zustand. Solche Prädikate werden statisch genannt.

Im Anfangszustand hat der Affe die Banane nicht. Im Prinzip hätte daf̈ur ein eige-
nes Pr̈adikat eingef̈uhrt werden k̈onnen. Dies ist unn̈otig, wenn f̈ur das Problemlösen
angenommen wird, dass alle nicht explizit als gültig angegebenen Fakten falsch sind.
Ist also das Pr̈adikathat-bananenicht in einer Zustandsbeschreibung enthalten, kann
davon ausgegangen werden, dass dieses Prädikat nicht gilt, also der Affe die Banane
nicht hat. DieseAbgeschlossenheitsannahme(closed world assumption) wird bei der
formalen Repr̈asentation von Sachverhalten durch logische Ausdrücke ḧaufig zugrun-
degelegt.

DasProbleml̈osezielbeim Affe-Banane-Problem ist, dass der Affe die Banane hat
– also ein Zustand, in dessen Beschreibung das Prädikathat-bananeenthalten ist.

Anders als bei der ersten Variante in Tab. 1.a werden die Aktionen nicht direkt,
sondern schematisch angegeben. Die Problemlöseoperatoren werden im Allgemeinen
als bedingte Regeln der Form

WENN〈Bedingung〉 DANN〈Aktion〉

repr̈asentiert. Solche Regeln werden auchProduktionsregelnoder Produktionen ge-
nannt (siehe 2.2). Beispielsweise kann der Affe nur dann auf die Kiste steigen, wenn
er sich am selben Ort wie die Kiste befindet, also etwa wenn Affe und Kiste in der
Mitte des Raumes sind. Genau dies drückt dieAnwendungsbedingung(precondition)
für den OperatorSteigeAufKiste(x)in Tab. 1 aus. Der Operator enthält einen Platzhal-
ter (Variable)x. Diese Variable kann mit einem der möglichen OrteLinks, Mitte oder
Rechtsbelegt (instantiiert) werden. Gleiche Variablen müssen f̈ur den gesamten Ope-
rator gleich belegt sein. Der Modellierung liegt zudem die vereinfachende Annahme
zugrunde, dass verschiedene Variablen (zum Beispielx und y im OperatorGeheVon-
Nach(x, y)) verschieden belegt sein müssen. Sind alle Variablen in einem Operator
belegt, so entspricht der Operator einer Aktion.

Wenn die Anwendungsbedingung eines Operators im aktuellen Zustand erfüllt ist,
dann kann die entsprechende Aktion ausgeführt werden. Im Anfangszustand ist nur
die Anwendungsbedingung des OperatorsGeheVonNach(x, y)erfüllt. Die Ausführung
des Operators resultiert in einem neuen Zustand. Wie die Transformation des aktuellen
Zustands in einen Folgezustand vonstatten geht, wird durch dieOperator-Auswirkung
(effect) beschrieben. Ḧaufig (vor allem in der KI-Planung, siehe Abschnitt 2.1.5) wer-
den hierf̈ur sogenannte ADD-DEL Listen verwendet. Diese beschreiben, welche Fak-
ten nach Anwendung des Operators zusätzlich gelten (ADD) und welche Fakten des
aktuellen Zustands nicht mehr gelten (DEL). Ein Beispiel für die Transformation des
Anfangszustands in einen Folgezustand ist in Abb. 2 gegeben.

Während die Problemrepräsentation in Tab. 1.b kompakter ist als diejenige in
Tab. 1.a, wird die maschinelle Lösung des Problems komplizierter, da nun in jedem
Schritt Variablen entsprechend dem aktuell gegebenen Zustand belegt werden müssen.
In den urspr̈unglichen Ans̈atzen zum Problemlösen, zum Beispiel beimGeneral Pro-
blem Solver(Newell & Simon, 1972) wurde meist die erste Variante verfolgt, die mei-
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pos(Affe, Links) pos(Affe, Links)
auf−boden
pos(Kiste, Rechts)
pos(Banane, Mitte)pos(Banane, Mitte)

pos(Kiste, Rechts)
auf−boden

aktueller Zustand Operatoranwendung Folgezustand

pos(Affe, Rechts)

geheVonNach(Links, Rechts)

ort(Links)
ort(Mitte)
ort(Rechts)

ort(Links)
ort(Mitte)
ort(Rechts)

Abbildung 2: Zustandstransformation durch Operatoranwendung.

sten aktuellen Ans̈atze zur Handlungsplanung (siehe Abschnitt 2.1.5) basieren dagegen
auf dem zweiten Prinzip.

2.1.2 Problemraum

Die Formulierung eines Problems durch Anfangszustand, Zielzustand und Operatoren
definiert einenProblemraum(Newell & Simon, 1972). Ein Problemraum ist ein Graph
mit allen m̈oglichen Zusẗanden, die das Problem annehmen kann, als Knoten. Zwischen
Zusẗanden, die durch Operatoranwendung ineinanderüberf̈uhrbar sind, existiert eine
Kante. Der Problemraum für das Affe-Banane-Problem ist in Abb. 3 gegeben.

Der Affe kann sich vom Anfangszustand aus von Links in die Mitte oder von Links
nach Rechts begeben. Er kann dann von Rechts zur Mitte gehen, oder auch zurück
nach Links. Im Prinzip k̈onnte der Affe endlos hin und her laufen, ohne das Problem zu
lösen. Wenn ein Zustand von einem anderen Zustand aus wieder erreichbar ist, spricht
man von einemZyklus. Der Affe kann aber auch, wenn er nach Rechts gelaufen ist, auf
die Kiste steigen, da dann die Anwendungsbedingung des OperatorsSteigeAufKiste(x)
erfüllt ist. Allerdings haben wir dem Affen keinen Operator mitgegeben, mit dem er
wieder von der Kiste herunter steigen kann. Wenn er an einer Position auf die Kiste
steigt, von der aus die Banane nicht erreichbar ist, so ist er in eineSackgassegelaufen
und kann das Problem nicht lösen.

Der Affe kann sein Ziel, die Banane zu haben, durch Anwendung von vier Opera-
toren erreichen:

GeheVonNach(Links, Rechts),

SchiebeKiste(Rechts, Mitte),

SteigeAufKiste(Mitte),

GreifeBanane(Mitte).

Dies ist die k̈urzestm̈ogliche, alsooptimaleLösung. Es sind alternative, nicht opti-
male L̈osungen des Problems möglich, beispielsweise:

GeheVonNach(Links, Mitte),

GeheVonNach(Mitte, Rechts),

SchiebeKiste(Rechts, Links),

SchiebeKiste(Links, Mitte),

8



GeheVonNach(Links,Mitte)

GeheVonNach(Mitte,Links)

GeheVonNach(Rechts,Links)
GeheVonNach(Links,Rechts) GeheVonNach(Mitte,Rechts)

GeheVonNach(Rechts,Mitte)

SchiebeKiste(Rechts,Mitte)

SchiebeKiste(Mitte,Rechts)

SteigeAufKiste(Rechts)

SchiebeKiste(Rechts,Links)

SchiebeKiste(Links,Rechts)

SteigeAufKiste(Links)

SchiebeKiste(Links,Mitte)

SchiebeKiste(Mitte,Links)

SteigeAufKiste(Mitte)

GreifeBanane(Mitte)

1 2 3

4 5 6

7 8 9

Abbildung 3: Problemraum für das Affe-Banane-Problem mit1 = Startzustand und
3 = Zielzustand. Der optimale Pfad ist1− 4− 5− 6− 3.
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SteigeAufKiste(Mitte),

GreifeBanane(Mitte).

Allgemein ist eineProbleml̈osungdefiniert als eine Abfolge von Operatoren, die
einen gegebenen Anfangszustand in den gewünschten Zielzustand̈uberf̈uhrt. Bezogen
auf den Problemraum ist eine Problemlösung ein Pfad, also eine Folge von Kanten,
vom Anfangszustand zum Zielzustand.Probleml̈osenist definiert als die Suche nach
einem solchen Pfad.

Im Allgemeinen hat ein Problemlöser den vollsẗandigen Problemraum nicht zur
Verfügung – weder als externe noch als mentale Repräsentation. Im n̈achsten Abschnitt
wird dargestellt, wie mit Hilfe von Suchstrategien Teile des Problemraums erzeugt und
exploriert werden k̈onnen.

2.1.3 Suchstrategien

Auf einen gegebenen Zustand sind im Allgemeinen mehrere Operatoren anwendbar.
Der Probleml̈oser muss sich also entscheiden, welche Aktion er ausführen soll. Diese
Auswahl wird durch eine Suchstrategie gesteuert.

Uninformierte Suche Die einfachste Suchstrategie ist die zufällige Auswahl von
Operatoren, also eineVersuch-und-IrrtumStrategie (trial and error). Damit bewegt
man sich jedoch sehr unsystematisch im Problemraum fort. Eine sogenannte “blinde”
oder uninformierte Suchstrategie ist dieTiefensuche(Winston, 1992). Basierend auf
einer Ordnung auf den Operatoren wird in jedem Zustand der erste anwendbare Opera-
tor ausgeẅahlt. F̈uhrt die Suche in eine Sackgasse, wird die letzte Operatoranwendung
zurückgenommen (Backtracking) und der n̈achstm̈ogliche Operator ausprobiert. Da-
mit die Suche nicht in unendliche Pfade führt, wird zus̈atzlich ein Mechanismus zur
Erkennung und Vermeidung von Zyklen benötigt. Welche Teile des Problemraums bei
der Suche generiert und exploriert werden, kann durch einenSuchbaumdargestellt
werden. Ein Beispiel f̈ur einen durch Tiefensuche erzeugten Suchbaum für das Affe-
Banane-Problem (siehe Abb. 3) ist in Abb. 4 gegeben.

Die Ordnung der Operatoren soll die Präferenzen des Affen widerspiegeln: Am
liebsten mag er die Banane greifen, am zweitliebsten auf die Kiste steigen, dann die
Kiste schieben und am uninteressantesten ist das Herumlaufen. Bevorzugt hält sich
der Affe in der Mitte des Raumes, also nahe bei den Bananen auf, am zweitliebsten
Rechts, und am wenigsten gerne Links. Egal, welche Ordnung vorgegeben wird, wird
mit der Tiefensuche eine Lösung gefunden, wenn das Problem lösbar ist. Allerdings be-
dingt die Anordnung der Operatoren, (1) wie viele Zustände des Problemraums explo-
riert werden m̈ussen, und (2) wie viele Operatoranwendungen die gefundene Lösung
entḧalt. In dem Suchbaum in Abb. 4 landet der Affe zunächst in einer Sackgasse, weil
er zun̈achst schon rechts auf die Kiste steigt. Diese Aktion wird dann zurückgenommen
und der n̈achstm̈ogliche Operator, also die Kiste zu schieben, ausprobiert. Dieser Pfad
führt schließlich zum Ziel. Allerdings enthält die Lösung einen unn̈otigen Schritt, weil
der Affe nicht direkt nach rechts, sondern zunächst in die Mitte l̈auft, die mit der
Tiefensuch-Strategie gefundene Lösung ist also nicht optimal.
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Ordnung auf den Operatoren:
(siehe Tab. 1)

(1) GreifeBanane,
(2) SteigeAufKiste,
(3) SchiebeKiste,
(4) GeheVonNach

Bevorzugung von Orten:
(1) Mitte,
(2) Rechts,
(3) Links

Die statischen Prädikate ort(Links),
ort(Mitte) und ort(Rechts) werden bei
den Zustandsbeschreibungen der
Übersichtlichkeit halber weggelas-
sen.

pos(Affe,Links)
auf−boden
pos(Kiste,Rechts)
pos(Banane,Mitte)

auf−boden
pos(Affe,Mitte)

pos(Kiste,Rechts)
pos(Banane,Mitte)

pos(Affe,Rechts)
auf−boden
pos(Kiste,Rechts)
pos(Banane,Mitte)

pos(Affe,Rechts)
auf−kiste
pos(Kiste,Rechts)
pos(Banane,Mitte)

pos(Affe,Mitte)
auf−boden
pos(Kiste,Mitte)
pos(Banane,Mitte)

pos(Affe,Mitte)
auf−kiste
pos(Kiste,Mitte)
pos(Banane,Mitte)

pos(Affe,Mitte)
auf−kiste
pos(Kiste,Mitte)
pos(Banane,Mitte)
hat−banane

GreifeBanane(Mitte)

GeheVonNach(Links,Mitte)

GeheVonNach(Mitte,Rechts)

SteigeAufKiste(Rechts) SchiebeKiste(Rechts,Mitte)

SteigeAufKiste(Mitte)

ba
ck

tra
ck

in
g

Sackgasse

(0)

(1)

(2)

(4)(3)

(5)

(6)

Abbildung 4: Durch Tiefensuche erzeugter Suchbaum für das Affe-Banane-Problem.
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In einen Zyklus ẅare der Affe beispielsweise gelaufen, wenn er in Zustand 3 in
Abb. 4 wieder in die Mitte oder nach Links gegangen wäre. Damit ẅare ein Zustand
erzeugt worden, der schon einmal weiter oben auf dem Pfad erreicht worden ist. Dies
kann durch einfache Prüfung auf Identiẗat des aktuellen Zustands mit den bereits auf
dem Pfad vorhandenen Zuständen erkannt werden und die entsprechende Aktion kann
durchbacktrackingverworfen werden.

Eine alternative Strategie zur Tiefensuche ist dieBreitensuche(Winston, 1992).
Hier wird nicht zuerst ein Pfad in die Tiefe verfolgt, sondern der Baum wird ebe-
nenweise aufgebaut. Auf jeden Zustand werden alle möglichen Aktionen angewendet,
es wird also nicht nur ein sondern alle zulässigen Folgezustände erzeugt. Durch den
ebenenweisen Aufbau des Suchbaums wird diejenige Lösung gefunden, die mit der
geringsten Anzahl von Operator-Anwendungen zum Ziel führt. Im Allgemeinen wird
bei der Breitensuche jedoch ein größerer Teil des Problemraums generiert als bei der
Tiefensuche, die Suche ist also mit mehr Aufwand verbunden.

Hill Climbing und Bewertungsfunktionen Bei den blinden Suchstrategien werden
ausgehend vom Anfangszustand Folgezustände geniert, solange bis ein erreichter Zu-
stand das Problemlöseziel erf̈ullt. Die Suche ist also nicht auf das Problemlöseziel hin
ausgerichtet. Alternativ zur Operatorauswahl nach einer beliebigen Ordnung kann in
jedem Zustand derjenige Operator angewendet werden, der den Unterschied des ak-
tuellen Zustands zum Zielzustand am meisten verringert (Unterschiedsreduktion). Die
Suche wird damit durch eineheuristische Bewertunggesteuert. Suchverfahren, bei de-
nen die Operatorauswahl aufgrund heuristischer Bewertungen erfolgt, werden als heu-
ristische Suchstrategien bezeichnet.

Eine auf Unterschiedsreduktion basierende Strategie ist dasHill Climbing (“Berg-
steigen”). Wenn man sich das Ziel als einen Berggipfel vorstellt, wählt man den n̈achsten
Schritt immer so, dass man möglichst viel an Ḧohe gewinnt, da dadurch die Distanz
zum Ziel am meisten verringert wird. Beispielsweise verringert beim Affe-Banane-
Problem (siehe Abb. 3) das Hin-und-Her-Laufen im Raum den Unterschied zum Ziel-
zustand nicht, das Schieben der Kiste in die Mitte unter die Bananen dagegen schon.
Allerdings basiert die Entscheidung beimHill Climbing immer nur auf dem aktuellen
Zustand, ist also lokal. Durch die Vernachlässigung der globalen Struktur des Problems
kann es passieren, dass man sich “verrennt” (siehe Abb. 5): Selbst wenn jede Opera-
toranwendung den Problemlöser n̈aher ans Ziel bringt, kann es sein, dass er in einem
Zustand landet, von dem aus er sich erst wieder vom Ziel entfernen (also “absteigen”)
müsste, um tats̈achlich ans Ziel zu gelangen.Hill Climbing kann also zu lokalen Ma-
xima führen.

Es gibt empirische Hinweise, dass menschliche Problemlöser eine Strategie der Un-
terschiedsreduktion anwenden, beispielsweise bei der Lösung von sogenannten “Fluss-
Überquerungs”-Problemen, wie dem “Hobbits and Orcs”-Problem (Greeno, 1974). Bei
diesem Problem, das manchmal auch als “Missionare und Kannibalen”-Problem be-
zeichnet wird, geht es darum, dass eine Gruppe vonHobbitsundOrcsmit einem Boot
einen Fluss̈uberqueren wollen, wobei dieOrcs nie in Überzahl sein d̈urfen (genaue
Beschreibung siehe Abb. 6). Greeno (1974) konnte zeigen, dass Probanden vor allem
Schwierigkeiten mit dem̈Ubergang von Zustand (6) zu Zustand (7) in Abb. 6 haben –
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Abbildung 5: Das Problem lokaler Maxima beimHill Climbing.

Anfangszustand:Drei Hobbits (H) und drei Orcs (O) be-
finden sich am linken Ufer eines Flusses.

Zielzustand: Alle sechs befinden sich am rechten Ufer
des Flusses.

Operator: Mit einem Boot (b) können mindestens ein und
maximal zwei Passagiere gleichzeitig von einem Ufer
zum anderen transportiert werden.
Anwendungsbedingung: An keinem Ufer dürfen mehr Or-
cs als Hobbits sein (da die Orcs sonst die Hobbits auf-
fressen).

Lösungsweg:

Abbildung 6: Das “Hobbits and Orcs”-Problem.

hier rudert nicht nur ein Passagier zurück zum Ausgangsufer, sondern es müssen zwei
Passagiere mit zurückgenommen werden. Es muss also ein Zustand hergestellt wer-
den, der sich stärker vom Ziel unterscheidet, als ein bereits vorliegender Zustand. Eine
Modellierung der L̈osung vonÜberquerungsproblemen mit einem Produktionsystem
(siehe 2.2) schlagen Schmalhofer und Polson (1986) vor.

Damit eine Heuristik von einem computer-implementierten Suchprogramm zur Steue-
rung der Suche verwendet werden kann, muss die Heuristik formal definiert werden.
Eine sehr einfache Bewertungsfunktion wäre, jeweils die Anzahl der im aktuellen Zu-
stand schon erfüllten Komponenten des Problemlöseziels zu ermitteln. BeimHobbits-
and-Orcs-Problem ẅaren das also die Anzahl der Passagiere am rechten Flussufer.
Beim in Abb. 7 dargestellten Achter-Puzzle (Nilsson, 1971) wären es die Anzahl von
Plättchen, die bereits korrekt plaziert sind. Je mehr Wissenüber die Struktur eines
Problems verf̈ugbar ist, um so differenzierter kann die Bewertung von Zuständen er-
folgen und um so wahrscheinlicher wird es, dass der bei der Suche eingeschlagene Pfad
zum Erfolg f̈uhrt. Beispielsweise ist bei der Lösung des Achter-Puzzles wichtiger, dass
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Abbildung 7: Das Achter-Puzzle.

die Pl̈attchen in die korrekte Reihenfolge gebracht werden als dass einzelne Plättchen
schnellstm̈oglich an ihre Zielposition befördert werden (Nilsson, 1971). Der vor eini-
gen Jahren durch seinen Siegüber den Schachmeister Kasparov bekannt gewordene
SchachcomputerDeep Bluearbeitet mit einer von Schachexperten entwickelten sehr
ausgefeilten Bewertungsfunktion für Spielpositionen.

Mittel-Ziel-Analyse Eine spezielle Methode der Unterschiedsreduktion ist die Mittel-
Ziel-Analyse. Diese Suchstrategie wurde in den sechziger Jahren von Newell und Si-
mon im Rahmen desGeneral Problem Solvers(GPS) entwickelt (Newell & Simon,
1972), einem Programm zur Simulation menschlicher Problemlöseprozesse.

Die Idee der Mittel-Ziel-Analyse ist, basierend auf einem Vergleich vom aktuellen
Zustand mit den Problemlösezielen, den Operator – also das Mittel – auszuwählen, der
den Unterschied zu den Zielen am stärksten reduziert. Die Mittel-Ziel-Analyse ange-
wendet auf das Affe-Banane-Problem (siehe Abb. 3) würde wie in Tab. 2 dargestellt
arbeiten.

Ausgehend vom globalen Problemlöseziel werden so lange Teilziele (Unterzie-
le) erzeugt, bis eines der Teilziele direkt durch Anwendung eines Operators zu errei-
chen ist. Dieses Teilziel ist dann abgearbeitet und kann vergessen werden. So werden
allmählich alle erzeugten Teilziele erfüllt, bis schließlich das globale Ziel erreicht wer-
den kann. Das Verarbeitungsprinzip, nach dem die Teilziele abgearbeitet werden, ist
“was als Letztes erzeugt wurde, wird als Erstes betrachtet” (last in first out). Die ent-
sprechende Speicherstruktur heißtStack(Stapel, “Kellerspeicher”) und ist in Abb. 8
veranschaulicht. Zun̈achst wird das globale Zielhat-bananeauf denStackgepackt. Da
das Ziel nicht direkt erreichbar ist, werden die Teilzieleauf-kisteundpos(Kiste, Mitte)
auf denStackgepackt. Die Operation, mit der etwas auf einenStackgelegt wird, heißt
push. Danach wird das Teilzielpos(Affe, Rechts)– also daf̈ur zu sorgen, dass sich Affe
und Kiste am selben Ort befinden – auf denStackgepackt. Betrachtet werden kann
immer nur das oberste Element desStacks. Das nun oben liegende Teilziel kann durch
die Aktion GeheVonNach(Links, Rechts)erfüllt werden. Damit kann das Teilziel kann
vom Stack entfernt werden. Die entsprechende Operation heißtpop.

Der Algorithmus zur Realisierung der Mittel-Ziel-Analyse ist in Tab. 3 angegeben.
Der Algorithmus besteht aus drei Regeln –Transformiere, ReduziereundWende-An–,
die sich wechselseitig aufrufen. Die Suche wird durch Aufruf der RegelTransformiere
mit dem Anfangszustand und dem globalen Ziel gestartet. Das Ziel kann dabei aus ei-
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Tabelle 2: L̈osung des Affe-Banane-Problems mit Mittel-Ziel-Analyse.

Mein Ziel ist, die Banane zu haben.

Um die Banane zu haben, muss ich sie greifen (den OperatorgreifeBananeanwenden).

Um die Banane zu greifen, muss ich
(a) auf der Kiste stehen (den OperatorSteigeAufKisteanwenden) und
(b) die Kiste muss unter der Banane stehen.

Also ist mein neues Teilziel, die Kiste unter die Banane zu schieben (den OperatorSchie-
beKisteanwenden).

Um die Kiste unter die Banane zu schieben, muss ich am selben Ort sein
wie die Kiste.

Also ist mein neues Teilziel, zur Kiste zu gehen.

Diese Aktion kann ich ausführen. Ich kann also jetzt zur Kiste gehen.

Das Teilziel, zur Kiste zu gehen, ist erreicht.

Jetzt kann ich die Kiste unter die Banane schieben.

Das Teilziel, die Kiste unter die Banane zu schieben, ist erreicht.

Jetzt kann ich auf die Kiste steigen.

Das Teilziel, auf der Kiste zu stehen, ist erreicht.

Jetzt kann ich die Banane greifen.

Mein Ziel ist erreicht.

Abbildung 8: Verarbeiten von Teilzielen mit einemStack.
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Tabelle 3: Mittel-Ziel-Analyse.

Transformiere: Vergleiche den aktuellen Zustand mit dem Ziel .

WENN der Zustand das Ziel erfüllt

DANN halte an und melde Erfolg

SONST Reduziereden Unterschied zwischen Zustand und Ziel.

Reduziere:Finde Operator, um den Unterschied zwischen Zustand und Ziel zu verringern.

WENN kein solcher Operator verfügbar ist

DANN halte an und melde Fehler

SONST Wendeden gefundenen Operator auf den aktuellen Zustandan.

Wende-An: Wende einen Operator auf den aktuellen Zustand an.

WENN der Operator auf den aktuellen Zustand anwendbar ist

DANN wende den Operator an undTransformiere den dabei entstandenen Folgezustand in das Ziel

SONST Reduziereden Unterschied zwischen dem Zustand und den Anwendungsbedingungen des Opera-
tors.

nem einzigen Fakt bestehen – wiehat-bananebeim Affe-Banane-Problem – oder aus
mehreren Fakten, beispielsweise, dass alleHobbitsundOrcsauf der rechten Uferseite
sind (siehe Abb. 6). Erfüllt der aktuelle Zustand das Ziel, wird die Suche erfolgreich
beendet, anderenfalls wird die RegelReduziereaufgerufen. Hier wird nach einem Ope-
rator gesucht, der den Unterschied zwischen aktuellem Zustand und Ziel verringert.
Existiert kein solcher Operator, wird die Suche erfolglos abgebrochen, anderenfalls
wird der RegelWende-Anaufgerufen. Wenn der Operator auf den aktuellen Zustand
anwendbar ist, wenn also die Anwendungsbedingungen des Operators im aktuellen Zu-
stand erf̈ullt sind, wird der entsprechende Folgezustand generiert und erneut die Regel
Transformiereaufgerufen – in der nun der neue Folgezustand mit dem Ziel verglichen
wird. Ist der Operator nicht auf den aktuellen Zustand anwendbar, so wird als neues
Teilziel gesetzt, den Unterschied zwischen den Anwendungsbedingungen des Opera-
tors und dem aktuellen Zustand zu reduzieren, es wird also wieder die RegelReduziere
aufgerufen.

Das wechselseitige Aufrufen der Regeln wird als verschränkte Rekursion (siehe
Abschnitt 2.1.4) bezeichnet. Ruft beispielsweiseReduzieredie RegelWende-Anauf, so
bleibt diese Regel so lange “aktiv”, bis tatsächlich ein Operator angewendet wird und
der entsprechende Unterschied entfernt wurde. Durch die rekursive Struktur der Re-
geln wird der Aufbau und die Abarbeitung desStackorganisiert (siehe Abb. 8 und
Tab. 2): Wenn inReduzierefestgestellt wird, dass das Teilzielauf-kistedurch An-
wendung des OperatorsSteigeAufKiste(Mitte)erfüllt werden kann, so gelangt dieses
Teilziel auf denStack. Der Operator kann nicht unmittelbar auf die aktuelle Situation
angewendet werden, also ruftWende-AnwiederumReduziereauf, das nun wiederum
das Teilziel, dass die Kiste erst einmal in die Mitte geschoben werden muss (pos(Kiste,
Mitte)), erzeugt, es oben auf denStackpackt undWende-Anfür den OperatorSchiebe-
Kiste(Rechts, Mitte)aufruft. Erst nach erfolgreicher Erledigung der Teilzielepos(Affe,
Rechts)undpos(Kiste, Mitte)durch Anwendung der entsprechenden Operatoren kann
die AktionSteigeAufKiste(Mitte)ausgef̈uhrt werden. Dann erst wird der entsprechende
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Abbildung 9: Turm-von-Hanoi-Problem mit drei Scheiben.

Aufruf von Reduziereendg̈ultig verlassen und das Teilzielauf-kistevomStackentfernt.
Ein Problem der Mittel-Ziel-Analyse ist, dass Probleme mit voneinander abhängigen

Teilzielen nicht mit dieser Strategie lösbar sind (siehe Abschnitt 2.1.5). Allerdings
ist das Finden einer Problemlösung oder gar einer optimalen Problemlösung mit ei-
ner vollsẗandigen Strategie – also einer Strategie, die auch mit abhängigen Teilzielen
umgehen kann – oft sehr aufwendig. Viele Probleme bestehen aus einer sehr großen
Anzahl von Zusẗanden (siehe 2.1.4). Entsprechend groß können die Suchb̈aume wer-
den, die auf der Suche nach einer Problemlösung erzeugt werden. Die Annahme der
Unabḧangigkeit von Teilzielen kann zwar dazu führen, dass manche Probleme nicht
gelöst werden k̈onnen, daf̈ur ist sie aber effizient, weil immer nur ein Ziel im Auge
behalten werden muss.

2.1.4 Rekursive Probleme – Der Turm von Hanoi

Der Legende nach sind die M̈onche von Hanoi seit Jahrhunderten damit beschäftigt,
einen Turm aus 64 Scheiben von einer Position auf eine andere zu versetzen. Nach Mei-
nung der M̈onche soll die Welt untergehen, wenn der Turm komplett versetzt ist. Alle
Scheiben des Turmes haben unterschiedliche Größen. Es gibt drei Positionen (Stifte)
– einen Ausgangsstift (1), auf dem der Turm ursprünglich steht, einen Zielstift (3), auf
dem der Turm am Ende stehen soll, und einen weiteren Stift (2), auf dem Scheiben zwi-
schengelagert werden können. Eine Veranschaulichung für das Drei-Scheiben-Problem
ist in Abb. 9 gegeben. Scheiben dürfen nur nach folgender Regel bewegt werden: Es
kann nur die oberste Scheibe auf einem Stift versetzt werden und eine Scheibe darf nur
auf einen Stift gesetzt werden, auf dem keine Scheibe liegt oder dessen oben liegende
Scheibe gr̈oßer als die zu versetzende Scheibe ist.

Der Problemraum ist in Abb. 10 dargestellt. Bereits für drei Scheiben kann das Pro-
blem 27 m̈ogliche Zusẗande annehmen, und es werden mindestens sieben Operatoran-
wendungen ben̈otigt, um den Turm vom Start- auf den Zielstab zu setzen. Die Anzahl
möglicher Zusẗande und die minimale Anzahl von Operatoranwendungen wachsenex-
ponentiell. Allgemein kann das Wachstumsverhalten folgendermaßen bestimmt wer-
den:

Zustände: 3n bei 3 Stiften undn Scheiben

Operatoranwendungen: 2n − 1.

Die Zustandszahl3n ergibt sich durch das wahrscheinlichkeitstheoretische Gesetz der
Variation. Die Ermittlung der minimal notwendigen Zahl der Züge l̈asst sich folgen-
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Abbildung 10: Problemraum des Turm-von-Hanoi-Problems mit drei Scheiben (Bewe-
gungen vonA gepunktet, Bewegungen vonB gestrichelt, Bewegungen vonC durchge-
zogen).
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Scheiben Zustände Aktionen
1 3 1
2 9 3
3 27 7
4 81 15
5 243 31
6 729 63
7 2187 127
8 6561 255
9 19683 511
10 59049 1023

Abbildung 11: Exponentielles Wachstum beim Turm-von-Hanoi.

dermaßen veranschaulichen: Für das Ein-Scheiben Problem muss die Scheibe genau
einmal – von Stift (1) nach Stift (3) – bewegt werden. Für zwei Scheiben wird zun̈achst
die kleinere auf Stift (2) gelegt, dann die größere auf Stift (3) und schließlich die klei-
nere auf Stift (3). Die gr̈oßere Scheibe wird also einmal, die kleinere zweimal bewegt.
Bei drei Scheiben muss ScheibeA viermal, ScheibeB zweimal und ScheibeC einmal
bewegt werden. Jede Scheibe muss2i mal bewegt werden: die größte20 (also ein-)
mal, die zweitgr̈oßte21 (also zwei-) mal, die drittgr̈oßte22 (also vier-) mal, die viert-
größte23 mal und so fort. Insgesamt m̈ussen20 +21 +22 +23 + . . . 2n−1 Bewegungen
für n Scheiben ausgeführt werden (Schmid & Kindsm̈uller, 1996).

Die Welt wird also, selbst wenn die Legende stimmt, noch lange nicht unterge-
hen. Wenn die M̈onche alle zehn Sekunden eine Scheibe versetzen, brauchen sie zur
Lösung des 64-Scheiben Problems immerhin fünf Trillionen Jahre (Harel, 1987). Das
exponentielle Wachstumsverhalten ist in Abb. 11 dargestellt. Viele Probleme, die in
der KI bearbeitet werden, haben ein solches exponentielles Wachstumsverhalten. Man
spricht hier auch von nicht effizient berechenbaren Problemen.

Die Arbeitsweise der Mittel-Ziel-Analyse für das Turm-von-Hanoi-Problem (siehe
2.1.4) ist in Tab. 4 dargestellt.

Betrachtet man das Turm-von-Hanoi-Problem analytisch, so kann die optimale Ab-
folge von Aktionen nach folgender rekursiven Vorschrift ermittelt werden:

hanoi(n, von, via, nach) =
WENN n = 0

DANN tue nichts
SONST

hanoi(n-1, von, nach, via)
bewegeScheibe(von, nach)
hanoi(n-1, via, von, nach).

Die Scheibenzahln korrespondiert mit der Größe der Scheibe. Für das Drei-Scheiben
Problem entsprichtn = 3 der ScheibeC, n = 2 der ScheibeB undn = 1 der Scheibe
A. Die Stifte sind der Anfangsstiftvon = 1, der Hilfsstiftvia = 2 und der Zielstiftnach
= 3. Die Funktionhanoiregelt, wie oft und von welchem Stift auf welchen eine Schei-
be versetzt werden soll. Für n = 3 wird die Aktion bewegeScheibeeinmal, n̈amlich
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Tabelle 4: L̈osung des Turm-von-Hanoi-Problems mit Mittel-Ziel-Analyse.

Transformiere: Anfangszustand (Scheiben A, B, C
auf Stift 1) nach Ziel (Scheiben A, B, C auf Stift 3)

Reduziere: C ist nicht auf 3
Wende-An: Bringe C nach 3

Reduziere: C ist nicht frei, weil B darauf liegt
Wende-An: Entferne B von C

Reduziere: B ist nicht frei,
weil A darauf liegt
Wende-An: Entferne A von B;
A kann auf 3 gelegt werden
B ist nun frei

B kann auf 2 gelegt werden
C ist nun frei

Reduziere: C kann nicht auf 3 gebracht werden,
weil A darauf liegt
Wende-An: Entferne A von 3;
A kann auf 2 gelegt werden
C kann auf 3 gelegt werden

Transformiere: Zustand (A und B auf 2, C auf 3) nach Ziel
Reduziere: B ist nicht auf 3
Wende-An: Bringe B nach 3

Reduziere: B ist nicht frei, weil A darauf liegt
Wende-An: Entferne A von B;
A kann auf 1 gelegt werden
B ist nun frei

B kann auf 3 gelegt werden
Transformiere: Zustand (A ist auf 1, B und C auf 3) nach Ziel

Reduziere: A ist nicht auf 3
Wende-An: Bringe A nach 3;
A kann auf 3 gelegt werden
A ist auf 3

Transformiere: Zustand (A, B und C auf 3) nach Ziel
Ziel erreicht

vom Anfangsstift (von = 1) zum Zielstift (nach = 3) ausgef̈uhrt. Gleichzeitig ruft sich
hanoi für die n̈achste Scheibe zweimal selbst auf. Scheiben − 1, alsoB, muss einmal
vom Anfangsstift zum Hilfsstift transportiert werden und – nachdem ScheibeC bewegt
wurde – vom Hilfsstift auf den Zielstift. Die Abarbeitung der rekursiven Funktion ist
in Abb. 12 veranschaulicht.

Die rekursive L̈osungsstruktur des Turm-von-Hanoi-Problems spiegelt sich auch
im Problemraum (Abb. 10) wider: Der Problemraum des Ein-Scheiben-Problems ist
neunmal enthalten (alle kleinen Dreiecke); der Problemraum des Zwei-Scheiben-Problems
ist dreimal enthalten (das obere, linke und rechte Dreieck). Die möglichen Bewegun-
gen der gr̈oßten ScheibeC verbinden die drei Zweier-Problemräume, ebenso verbinden
die möglichen Bewegungen der ScheibeB die Einer-Problemr̈aume.

Ist die Lösungsvorschrift f̈ur ein Problem bekannt, so spricht man nicht mehr von
Probleml̈osen. Ein Problemlöser muss die korrekte Abfolge von Operatoren zurÜber-
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bewegeScheibe(1,3) bewegeScheibe(1,2) bewegeScheibe(3,2) bewegeScheibe(1,3) bewegeScheibe(2,1) bewegeScheibe(2,3) bewegeScheibe(1,3)

hanoi(1, 1, 2, 3)

hanoi(2, 1, 3, 2)

hanoi(1, 2, 3, 1)

hanoi(2, 2, 1, 3)

hanoi(1, 1, 2, 3)hanoi(1 ,3, 1, 2)

hanoi(3, 1, 2, 3)

Scheibe C
von

via
nach

Scheibe A Scheibe B Scheibe A Scheibe C Scheibe A Scheibe B Scheibe A

Abbildung 12: Abarbeitung der rekursiven Funktionhanoifür drei Scheiben.

führung eines Anfangszustands in einen Zielzustand ermitteln.
Rekursion meint Selbstbezüglichkeit, also die Definition eines Problems unter Be-

zug auf sich selbst. Die wohl bekannteste rekursive Definition einer mathematischen
Funktion ist die der Fakultät:

faku(x) =
{

1 wenn x = 0
x · faku(x− 1) sonst.

Die Fakulẗat einer naẗurlichen Zahlx berechnet sich durch Multiplikation vonx mit
der Fakulẗat der Zahlx− 1. Beispielsweise gilt:

faku(0) = 1

faku(1) = 1 · faku(0) = 1 · 1 = 1

faku(2) = 2 · faku(1) = 2 · 1 · 1 = 2

faku(3) = 3 · faku(2) = 3 · 2 · 1 · 1 = 6

faku(4) = 4 · faku(3) = 4 · 3 · 2 · 1 · 1 = 24.

Um also die Fakulẗat der Zahl 4 auszurechnen, muss man auf das Ergebnisfaku(3)
zurückgreifen. Ist dieses Ergebnis nicht bekannt, so muss nun zunächstfaku(3)berech-
net werden. Daf̈ur wird aber die Kenntnis vonfaku(2) ben̈otigt, hierf̈ur faku(1) und
hierfür faku(0). Für faku(0) ist das Ergebnis direkt definiert. Das Ergebnis 1 kann an
die wartende Funktionfaku(1)zurückgegeben werden, die nun berechnet werden kann
und ihr Ergebnis anfaku(2)weitergibt. Diese gibt ihr Ergebnis anfaku(3)weiter und
schließlich kannfaku(4)fertig berechnet werden.

Bei rekursiven Definitionen ist es wichtig, dass es einen Fall gibt, für den das Er-
gebnis direkt ermittelt werden kann. Ansonsten würde man bei der Berechnung endlos
“in die Tiefe” steigen und nie zu einem Abschluss kommen. Man spricht dann von
Nicht-Termination einer Funktion.

Vielen Problemen liegt eine rekursive Lösungsstruktur zugrunde. Das bekannte-
ste dieser Probleme ist sicher das Turm-von-Hanoi-Problem. Generell gilt, wenn ein
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Problem nicht durch eine rekursive Berechnungsvorschrift lösbar ist, dann ist es nicht
algorithmisch, also durch ein Computerprogramm, lösbar. Eine ausführliche Beschrei-
bung verschiedener Formen rekursiver Funktionen und eine Diskussion von Rekursion
als Probleml̈osewerkzeug findet sich in Vorberg und Göbel (1991).

2.1.5 Probleml̈osen und Planen

In der KI wird zwischen Problemlösen und Planen unterschieden (Russell & Norvig,
2002). Planen kann dabei als Oberbegriff gesehen werden. Problemlösealgorithmen
basieren auf speziellen, eingeschränkten Repr̈asentationen für Zusẗande und Opera-
toren und k̈onnen auf zus̈atzliches Wissen, zum Beispiel auf eine speziell auf ein
Problem hin zugeschnittene Bewertungsfunktion, zurückgreifen. Der bekannteste Pro-
blemlösealgorithmus in der KI istA∗ (Nilsson, 1971). Dieser Algorithmus findet garan-
tiert den k̈urzesten L̈osungsweg.A∗ arbeitet mit einer Bewertungsfunktion, die sowohl
verschiedene Kosten einzelner Operatoren als auch eine Abschätzung der minimalen
Distanz des aktuellen Zustands vom Ziel berücksichtigt. Einige aktuelle Planungssyste-
me, zum Beispiel HSP (Bonet & Geffner, 1999) oder FF (Hoffmann & Nebel, 2001),
verfügenüber einen Mechanismus zur automatischen Ermittlung einer Bewertungs-
funktion für ein beliebiges gegebenes Problem.

Planungsalgorithmen sind im Gegensatz zu Problemlöse-Algorithmen allgemein
gehalten: Sie basieren auf einer für alle m̈oglichen Probleme uniformen Repräsenta-
tionssprache und arbeiten unabhängig von problemspezifischem Wissen. Für die Mo-
dellierung des Affe-Banane-Problems in Tab. 1.b wurde die für Planer typische Re-
präsentation verwendet, in der Operatoren mit Variablen definiert werden. Beim Pro-
blemlösen ẅurde es dagegen ausreichen, alle möglichen Aktionen (also alle instanti-
ierten Operatoren, wie in Tab. 1.a) anzugeben, mit dem Nachteil, dass dann sehr viele
Aktionen auf ihre Anwendbarkeit hin̈uberpr̈uft werden m̈ussen. Operatoren mit Va-
riablen k̈onnen in Abḧangigkeit von der gerade gegebenen Situation belegt werden.
Steht der Affe zum Beispiel gerade rechts, macht es wenig Sinn, die AktionGeheVon-
Nach(Links, Rechts)anzuwenden. Durch das Prädikatpos(Affe, x)kann der Operator
dagegen unmittelbar mitx = Rechtsbelegt werden.

Eines der ersten Planungssysteme, das noch bis heute von Relevanz ist, ist STRIPS
(Fikes and Nilsson, 1971). Im Rahmen dieses Systems wurde eine Repräsentationsspra-
che f̈ur Zusẗande und Operatoren vorgeschlagen, die noch bis heute Grundlage vieler
Planungssysteme ist. Allerdings hatte der ursprüngliche Algorithmus, genau wie die
Mittel-Ziel-Analyse (siehe 2.1.3), das Problem, nicht mit abhängigen Teilzielen umge-
hen zu k̈onnen. Dieses Problem kann durch die sogenannte Sussman-Anomalie (siehe
Abb. 13) verdeutlicht werden: Um die Zieleauf(A, B)UND auf(B, C)von dem gegebe-
nen Zustand aus zu erreichen, könnteB unmittelbar aufC gestellt werden. Damit ẅare
eines der Teilziele erreicht, aber umauf(A,B)zu erreichen, m̈usste der Turm komplett
wieder abgebaut werden. Andererseits könnte man zun̈achstC auf den Tisch legen und
dannA auf B setzen, aber wieder ist damit nur ein Teilziel erfüllt. Das Problem bei
STRIPS und der Mittel-Ziel-Analyse ist, dass jeweilseinaktuelles Ziel fokussiert wird
und zun̈achst alle Aktionen ausgeführt werden, die dieses Ziel herstellen. Durch diese
lineare Strategie sind manche Probleme nicht lösbar. Die Sussman-Anomalie ist leicht
auflösbar, wenn, nachdem BlockC auf den Tisch gestellt wurde, zunächstB aufC und
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A

C
BC

A B

C
A

B

C
A
B

Anfangszustand Zielzustand auf(A, B) und
auf(B, C)

auf(B, C) auf(A, B)

Abbildung 13: Die Sussman-Anomalie.

Abbildung 14: Architektur eines Produktionssystems.

dannA aufB gesetzt wird. Hierbei erfolgt ein Fokuswechsel von Zielauf(A, B)auf Ziel
auf(B, C): Um das Zielauf(A, B)zu erf̈ullen, muß zun̈achstC auf den Tisch gelegt wer-
den. Dadurch wirdA frei und damit Operator “Stelle A auf B” anwendbar. Nachdem
A undB frei sind, kann aber auch der Operator “Stelle B auf C” angewendet werden.
Algorithmisch kann dies leicht erreicht werden, indem die Teilziele nicht in einem
Stack(siehe Abb. 8), sondern als Menge verwaltet werden. Das erste Planungssystem,
das mit solchen Abḧangkeiten umgehen konnte, war NOAH (Sacerdoti, 1977). Alle
modernen Planer arbeiten mit einer solchen nicht-linearen Strategie, bei der Teilziele
“verschr̈ankt” abgearbeitet werden können.

2.2 Produktionssysteme

Ein System, das die Anwendung von (bedingten) Regeln,Produktionsregelnoder Pro-
duktionen genannt, auf Daten steuert, heißt Produktionssystem (siehe Abb. 14). Die
aktuell im Arbeitsspeicher befindlichen Daten können beispielsweise die Beschrei-
bung eines Problemzustands sein und die gespeicherten Regeln Problemlöseoperatoren
der Form “Wenn〈Bedingung〉 Dann〈Aktion〉”. Die Steuerung der Regelanwendung
erfolgt durch einenInterpreter. Zun̈achst werden Ausgangsdatenüber eine Eingabe-
Schnittstelle in den Arbeitsspeicher gebracht. Danach werden solange Regeln auf die
Daten im Arbeitsspeicher angewendet, bis entweder keine Regel mehr anwendbar ist
oder eine Regel zur Anwendung kommt, deren Aktion ein Kommando zum Stoppen
der Abarbeitung ist. Danach werden die aktuellen Daten als Ergebnis ausgegeben.
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Gegeben ist eine Kaffee-Dose, in der schwarze (S) und weiße
(W) Bohnen in einer festen Reihenfolge angeordnet sind, bei-
spielsweise: W W S S W W S S.
Gegeben sind folgende Regeln:

S W → S
W S → S
S S → W

Das Ziel ist, am Ende möglichst wenige Bohnen zu haben. Die
Konfliktlösungs-Strategie sei, immer die oberste anwendbare Re-
gel auszuwählen.

Abbildung 15: L̈osung des “Kaffee-Dose”-Problems mit einem Produktionssystem.

Die Transformation der Daten durch Anwendung von Regeln erfolgt in sogenann-
tenMatch-Select-Apply-Zyklen:

Mustervergleich (match): Suche alle Produktionsregeln, deren Bedingungsteil mit
den Daten vertr̈aglich ist.

Auswahl (select): Wähle – nach einer vorgegebenenKonfliktaufl̈osungs-Strategie–
eine dieser Regeln aus.

Anwendung (apply): Wende die Regel auf die Daten im Arbeitsspeicher an.

In jedem Zyklus kommt also eine Regel zur Anwendung, die die Daten im Arbeits-
speicher ver̈andert. In den folgenden Abschnitten werden die drei Komponenten des
Interpreter-Zyklus genauer besprochen. Eine einfache Anleitung zur Implementation
eines Produktionssystems in der Programmiersprache Lisp gibt Winston und Horn
(1989).

Ein sehr einfaches Produktionssystem für das “Kaffee-Dose” (coffee can) Problem
(Gries, 1981) ist in Abb. 15 dargestellt. Eine Reihe schwarzer und weißer Bohnen kann
verkürzt werden, in dem nach festen Regeln, die als Produktionsregeln repräsentiert
werden, Paare benachbarter Bohnen durch eine einzelne Bohne ersetzt werden. An-
stelle von “Wenn〈Bedingung〉 Dann 〈Aktion〉” schreiben wir verk̈urzt 〈Bedingung〉
→ 〈Aktion〉.

2.2.1 Mustervergleich

Im einfachsten Fall, wie bei dem Produktionssystem in Abb. 15, meint Musterver-
gleich zu pr̈ufen, ob der Bedingungsteil einer Regel mit einem Ausschnitt der Daten
übereinstimmt. Im Allgemeinen kann der Bedingungsteil einer Regel Variablen enthal-
ten (siehe Tab. 1). Mustervergleich (pattern matching) meint dann zu pr̈ufen, ob ein
vorgegebenes Muster mit den Daten verträglich ist. Vertr̈aglichkeit heißt, dass die Va-
riablen im Muster so belegt werden können, dass der entstandene Ausdruck mit einem
Ausschnitt der Daten̈ubereinstimmt.

Der Bedingungsteil der RegelSteigeAufKistein Tab. 1 ist beispielsweise mit Daten-
1 vertr̈aglich, aber nicht mit Daten-2:

Muster: ort(x), pos(Affe, x), pos(Kiste, x), auf-boden
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Daten-1: pos(Affe, Mitte), auf-boden, pos(Kiste, Mitte), pos(Banane, Mitte)

Daten-2: pos(Affe, Links), auf-boden, pos(Kiste, Rechts), pos(Banane, Mitte).

Wenn Variablex im Muster mit Mitte belegt ist, dann kommen alle Ausdrücke des
Musters in Daten-1 vor. F̈ur Daten-2 gibt es keine Belegung für x, die diese Bedingung
erfüllt. Würdex mit Linksbelegt, so ist der Faktpos(Kiste, Links)nicht mit den Daten
vertr̈aglich; für x = Rechtsist der Faktpos(Affe, Rechts)unvertr̈aglich; für x = Mitte
sind die Faktenpos(Affe, Mitte)undpos(Kiste, Mitte)unvertr̈aglich.

2.2.2 Konfliktl ösung

Das Ergebnis des Mustervergleichs liefert die Menge aller Regeln, die auf die aktuellen
Daten anwendbar sind. Ist diese Menge leer, so hält das System an. Enthält die Menge
genau eine Regel, so wird diese auf die Daten angewendet. Enthält die Menge mehr
als eine Regel, so muss eine Entscheidung getroffen werden, welche dieser Regeln
zur Anwendung kommen soll. Dies geschieht im Allgemeinen dadurch, dass man eine
Pr̈aferenz-Ordnung auf den Regeln definiert (vergleiche Abb. 4 und Abb. 15). Diese
Pr̈aferenz-Ordnung kann auf verschiedene Weise, also durch verschiedene Strategien
zur Konfliktlösung, definiert werden (Davis & King, 1977), zum Beispiel:

Erste Übereinstimmung: Nimm die erste Regel, die mit den Daten verträglich ist. Dabei ist
“erste” bez̈uglich der Anordnung der Regeln im Produktionsspeicher festgelegt.

Höchste Priorität: Nimm die Regel mit dem ḧochsten Prioriẗatswert. Der Prioriẗatswert kann
dabei beispielsweisëuber einen “Sẗarkewert” der Regel ermittelt werden, der dynamisch
ver̈andert werden kann (Anderson, 1983), oder er kann problemspezifisch definiert wer-
den.

Spezifischste Bedingung:Nimm die Regel, die die spezifischsten Anwendungsbedingungen
hat.

Aktualit ät: Nimm die Regel, die sich auf ein Datenelement bezieht, das erst kürzlich (most
recently) erzeugt worden ist.

Neuigkeit: Nimm eine Regel, die noch nicht angewendet wurde (mit einer noch nicht betrach-
teten Variablenbelegung).

Zufall: Wähle zuf̈allig eine Regel.

Keine Wahl: Exploriere alle anwendbaren Regeln.

Die letztgenannte Strategie definiert eine Breitensuche, während alle anderen Strategi-
en eine Tiefensuche definieren (siehe 2.1.3).

2.2.3 Regelanwendung

Ist eine Regel ausgewählt, so wird sie auf die Daten im Arbeitsspeicher angewen-
det. Man sagt auch, die Regel “feuert”. Dadurch wird der Inhalt des Arbeitsspeichers
ver̈andert. Beispielsweise transformiert die Anwendung eines Problemlöse-Operators
den aktuellen Zustand in einen Folgezustand (siehe 2.1.1).

Es gibt zwei grundlegende Verarbeitungsstrategien für Regeln:Vorwärtsverkettung
und Rückẅartsverkettung. Vorwärtsverkettung meint, dass ausgehend von den aktu-
ellen Daten im Arbeitsspeicher jeweils der Aktionsteil einer Regel – also die rech-
te Regelseite – ausgeführt wird. Dadurch werden die Daten schrittweise verändert.

25



Man spricht hier auch vondatengesteuerter(data-driven, bottom-up) Regelanwen-
dung. Ist neben den aktuellen Daten ein Ziel vorgegeben, so existiertüblicherweise
eine Regel, der Form “WENN〈Ziel erreicht〉 DANN halt”. Vorwärtsverkettung be-
wirkt also, dass die Daten schrittweise in Richtung Zielzustand transformiert wer-
den. R̈uckwärtsverkettung meint dagegen, dass ausgehend von einem gegebenen Ziel
immer die Regel ausgeführt wird, deren rechte Seite das Ziel unmittelbar herstellen
kann. Ist die linke Seite der Regel – die Anwendungsbedingungen oder Teilziele –
im aktuellen Zustand nicht erfüllt, so werden die dort genannten Bedingungen als
Teilziele eingef̈uhrt und eine Regel gesucht, die diese Teilziele unmittelbar herstellt.
Rückwärtsverkettung bewirkt also, dass ausgehend vom Problemlöseziel das Problem
so lange in Teilziele zerlegt wird, bis Teilziele gefunden sind, die gelten oder im ak-
tuellen Zustand unmittelbar erfüllt werden k̈onnen. Man spricht hier auch vonzielge-
steuerter(goal-driven, top-down) Regelanwendung.

Die Mittel-Ziel-Analyse (siehe 2.1.3) kombiniert beide Strategien: Ein Zustand
wird vorwärts in einen Folgezustand transformiert, wenn ein Operator, der die Di-
stanz zum Ziel minimiert, angewendet werden kann. Ansonsten wird als neues Ziel
gesetzt, die Anwendungsbedingung des Operators zu erfüllen, also r̈uckwärts das Ziel
in Teilziele zerlegt. Ein Planungssystem, das mit einem Wechselspiel aus Vorwärts-
und R̈uckwärtsverkettung arbeitet, ist Prodigy (Veloso et al., 1995). Die Program-
miersprache Prolog basiert auf Rückwärtsverkettung (Opwis & Plötzner, 1996). Eine
ausf̈uhrliche Darstellung von daten- und zielgesteuerten Regelsystemen zur kognitiven
Modellierung gibt M̈obus (1988).

2.2.4 Das Produktionssystem ACT

Das System ACT (adaptive character of thought) ist eine kognitive Architektur, die
im Wesentlichen als Produktionssystem realisiert ist. Bekannt wurde vor allem die Sy-
stemversion ACT∗ (Anderson, 1983), die aktuelle Version ist ACT-R (Anderson, 1993)
sowie dessen Erweiterung um Komponenten für Informationsaufnahme (“perception”)
und Handlungsausführung (“motor performance”) ACT-R/PM (Anderson & Lebìere,
1998).

ACT-R besteht aus einer Rahmentheorieüber Repr̈asentation, Anwendung und Er-
werb von Wissen. Dabei werden zwei Arten von Wissen – deklaratives und proze-
durales Wissen – angenommen.Deklaratives Wissen(know that) korrespondiert da-
bei mit Faktenwissen, beispielsweise, dass ein Kanarienvogel singen kann oder dass
sieben plus vier elf ergibt. Es wird in Form sogenannterChunksals Strukturen, die
Fakten enthalten (vergleiche Schemata, Kapitel 3c), repräsentiert.Prozedurales Wissen
(know how) korrespondiert mit Fertigkeiten, also wie deklaratives Wissen zur Lösung
von Problemen angewendet werden kann. Es wird in Form von Produktionsregeln re-
präsentiert. Ẅahrend deklaratives Wissen verbalisierbar und dem Bewusstsein zugänglich
ist, repr̈asentiert prozedurales Wissen Automatismen.

Ein Beispiel f̈ur die Repr̈asentation des Turm-von-Hanoi-Problems mit vier Schei-
ben (siehe 2.1.4) in ACT-R ist in Tab. 5 und Tab. 6 gegeben (Anderson & Lebière, 1998,
Kap. 2). ACT-R ist in der Programmiersprache Lisp implementiert. Das deklarative
Wissen besteht ausChunks, die den Anfangszustand (current ) und den Zielzustand
(goal ) beschreiben, sowie Fakten-Wissenüber die Reihenfolge der natürlichen Zahlen
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Tabelle 5: Repr̈asentation des deklarativen Wissens für ein Turm-von-Hanoi-Problem
in ACT-R.

(chunk-type disk size peg state)
(chunk-type peg name)
(chunk-type tower-task largest current goal)
(chunk-type move-disk disk to from other test at)
(chunk-type countfact first then)
(chunk-type encode-configuration size state)
(add-dm

(disk1c isa disk size 1 peg c state current)
(disk2c isa disk size 2 peg a state current)
(disk3c isa disk size 3 peg b state current)
(disk4c isa disk size 4 peg b state current)
(disk1g isa disk size 1 peg b state goal)
(disk2g isa disk size 2 peg a state goal)
(disk3g isa disk size 3 peg c state goal)
(disk4g isa disk size 4 peg c state goal)
(fact01 isa countfact first 0 then 1)
(fact12 isa countfact first 1 then 2)
(fact23 isa countfact first 2 then 3)
(fact34 isa countfact first 3 then 4)
(fact45 isa countfact first 4 then 5)
(a isa peg name a)
(b isa peg name b)
(c isa peg name c)
(goal isa tower-task largest 4)
(current isa chunk))

eins bis vier. DieChunkssind dabei durch abstrakte Typen beschrieben. Beispielswei-
se legt der Typdisk fest, dass eine Scheibe durch ihre Größe und den Stift, auf dem
sie steht, beschrieben wird. Zusätzlich wird angegeben, in welchem Problemzustand
dieser Fakt gilt.

Durch Anwendung von Produktionsregeln wird der aktuelle Anfangszustand in
einen Folgezustand – der danncurrent ist – überf̈uhrt, solange bis der Zielzustand
erreicht ist. ACT-R ist als zielgesteuertes Produktionssystem realisiert (siehe 2.2.3). Im
Bedingungsteil der Regel wird jeweils das aktuelle Problemlöseziel und die im aktuel-
len Zustand g̈ultigen Fakten geprüft, im Aktionsteil werden Teilziele als neue aktuelle
Ziele gesetzt und Fakten verändert. Die Spezialanweisungen!push! und !pop! re-
geln den Auf- und Abbau des Ziel-Stacks(siehe 2.1.3).

Die Regelstart-tower kommt beispielsweise zur Anwendung, wenn das aktuel-
le Ziel ist, ein Problemtower-task mit vier Scheiben zu lösen. Die Variable=size

kann durch Musterverleich mit demChunk(goal isa tower-task largest 4)

belegt werden.̈Uber den Fakt(fact34 isa countfact first 3 then 4) wird
die Variable=new mit 3 belegt.

In ACT-R sind sowohlChunksals auch die Produktionsregeln mit Parametern ver-
sehen: JederChunkhat einen Aktivierungswert, der die Wahrscheinlichkeit angibt, mit
der er im n̈achsten Verarbeitungszyklus verwendet wird. Produktionsregeln haben drei
Parameter: Einen Stärkewert, der die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der diese Regel
zur Anwendung kommt, eine Wahrscheinlichkeit dafür, dass die Produktion einen be-
stimmten Effekt erzielt, und einen Wert für die Kosten der Anwendung. Die Parameter
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Tabelle 6: Ausschnitt der Repräsentation des prozeduralen Wissens für ein Turm-von-
Hanoi-Problem in ACT-R.

(p start-tower
"IF the goal is to solve a tower task of

size =size and =size is greater than 1
THEN set a subgoal to move disk =size checking

disk =new and change the goal to solve a
tower task of size =new"

=goal>
isa tower-task
largest =size

- largest 1
current t
goal t

=fact>
isa countfact
first =new
then =size

==>
=goal>

goal nil
largest =new

=newgoal>
isa move-disk
disk =size
test =new

!push! =newgoal
)
(p move
"IF the goal is move disk of size n to peg x

and all smaller disks have been checked
THEN move disk n to peg x and pop the goal"

=goal>
isa move-disk
test 0
from =from
to =to
disk =size

=disk>
isa disk
size =size

==>
=disk>

peg =to
!pop!

)
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werden aufgrund von Problemlöseerfahrungen verändert (siehe 2.4). ACT-R verfügt
über einen Lernmechanismus zum Erwerb neuer Produktionsregeln, der auf Analogie-
bildung (siehe 2.3) basiert.

2.2.5 Weitere Kognitive Architekturen

Neben dem sicher am verbreitetsten System ACT existieren eine Reihe weiterer ko-
gnitiver Architekturen: Ein System, das als direkter Nachfolger des General Problem
Solver im Umfeld der Forschergruppe um Newell (Newell, 1990) entwickelt wurde, ist
SOAR (State, Operator And Result). SOAR ist wie ACT ein zielgesteuertes Produk-
tionssystem. Lernen wird alschunkingvon Produktionsregeln modelliert. SOAR wird
seit einiger Zeit eher in kommerziellen Bereichen, etwa zur Simulation von Flugzeug-
steuerungen, eingesetzt.

Eine in Deutschland entwickelte kognitive Architektur ist das PSI-System von Dörner
(2002). PSI ist ein auf einer Theorie des Handelns basierendes System, das die In-
teraktion eines Agenten mit einer komplexen Umgebung realisiert und motivationale
und emotionale Aspekte berücksichtigt. Derzeit wird PSI auf die Interaktion mehrerer
Agenten erweitert.

Das System COGENT (Cooper, Yule, Fox, & Sutton, 1998) ist ein graphisches
Werkzeug f̈ur Entwurf und Analyse kognitiver Modelle. Einen̈Uberblick über diese
und weitere kognitive Modelle des Problemlösens und Lernens gibt Opwis (1992).

2.3 Analoges Probleml̈osen

Bisher wurde dargestellt, wie Problemlösen durch Suche im Problemraum modelliert
werden kann. Der Problemlöser kann dabei auf Allgemeinwissen (siehe ACT-R, 2.2.4)
zurückgreifen und Heuristiken benutzen, die ihm helfen, die Suche in Richtung des
Zielzustands zu steuern (siehe Abschnitt 2.1.3). Die Suche nach einer Problemlösung
kann auf Irrwege f̈uhren und ist ḧaufig mit hohem (kognitivem) Aufwand verbunden.
In vielen F̈allen weist ein Problem̈Ahnlichkeit zu einem bereits bekannten Problem
auf. Wird dies erkannt, so kann Suche vermieden und stattdessen versucht werden, die
Lösung des bekannten Problems auf das neue Problem zuübertragen. Man spricht dann
vonanalogem Problemlösen.

Es gibt zahlreiche Systeme zur Modellierung von analogem Problemlösen, sowohl
in der kognitiven Psychologie als auch in der KI. Eines der prominentesten Systeme ist
dieStructure Mapping Engine(SME) (Falkenhainer, Forbus, & Gentner, 1989), die die
Struktur-Vergleichs Theorie von Gentner (1983) realisiert. Wir konzentrieren uns auf
den Prozess der Analogiebildung und vernachlässigen Fragen des Abrufs eines geeig-
neten bereits bekannten Problems (siehe z.B. Gentner, Ratterman, & Forbus, 1993).

2.3.1 Gentners Theorie des Strukturvergleichs

Gentner (1983) geht von der Annahme aus, dass Wissensbereiche (domains) als re-
lationale Strukturen repräsentiert werden. Zur Veranschaulichung ist in Abb. 16(a) ein
Ausschnitt des Wissensüber das Sonnensystem dargestellt. Ein Wissensbereich besteht
aus:
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Abbildung 16: Repr̈asentation eines Ausschnitts von Wissenüber ein Sonnensystem (a)
und ein Atom (b) als Struktur aus Objekten und Relationen zusammen mit einer struk-
turerhaltenden Abbildung für die Rutherford-Analogie “Das Atom ist wie das Sonnen-
system” (nach Gentner, 1983).

Objekten: Als Grundelemente, beispielsweiseSonne, Planet-i, Planet-j.

Attributen: Als einstellige Relationen̈uber Objekten, die Objekteigenschaften be-
schreiben, beispielsweisegelb(Sonne), heiss(Sonne), massiv(Sonne).

Relationen: Zur Beschreibung von Beziehungen zwischen Objekten (Relationen er-
ster Ordnung), beispielsweisezieht-an(Sonne, Planet-i), oder zur Beschreibung
von Beziehungen zwischen Relationen (Relationen höherer Ordnung), beispiels-
weiseursache(zieht-an(Sonne, Planet-i), umkreist(Planet-i, Sonne)).

Ein Wissensbereich wird also als propositionales Netzwerk repräsentiert. In der gra-
phischen Darstellung wird dabei von den Relationen ausgehend mit gerichteten Kanten
(Pfeilen) auf deren Argumente verwiesen. Die Position eines Arguments in einer Re-
lation wird durch eine Markierung (label) angegeben. Beispielsweise wird für die Pro-
positionzieht-an(Sonne, Planet-i)die Kante zur Sonne mitS (Subjekt) und die Kante
zum Planeten mitO (Objekt) markiert.

Die Grundannahme der Theorie des Strukturvergleichs besagt, dass Analogie eine
Abbildung (mapping) des Wissens eines Bereichs (Basis,baseodersource) auf einen
anderen Bereich (Ziel,target) ist. Dabei wird angenommen, dass die Beziehungen zwi-
schen Objekten in der Basis auch im Zielproblem gelten, während von den Objektei-
genschaften abstrahiert wird. In der Mathematik werden strukturerhaltende Abbildun-
gen als Homomorphismen bezeichnet (Schmid, Wirth, & Polkehn, 1999). Beispiels-
weise ist dem Rutherfordschen Atommodell die Analogie “Das Wasserstoffatom ist
wie unser Sonnensystem aufgebaut” zugrundegelegt (siehe Abb. 16). Werden das Ob-
jekt Sonneauf das ObjektAtomkernund das ObjektPlanet-iauf das ObjektElektron-i
abgebildet, kann aus dem vorhandenen Wissenüber das Sonnensystem etwa inferiert
werden, dass das Elektron den Atomkern umkreist wie ein Planet die Sonne. Zudem
kann durch das̈Ubertragen einer Relation zweiter Ordnung inferiert werden, dass das
Elektron den Atomkern umkreist, weil es vom Atomkern angezogen wird. Wissen aus
einem Bereich kann also benutzt werden, um Beziehungen, die in einem anderen Be-
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reich gelten, zu erklären. Nichẗubertragen werden dagegen Attribute wie beispielswei-
se, dass der Atomkern so heiß ist wie die Sonne.

Im Allgemeinen sind f̈ur den Basis-Bereich zahlreiche Beziehungen zwischen den
Objekten bekannt, insbesondere auch Relationen höherer Ordnung wie Ursache-Wirkungs-
Beziehungen. F̈ur den Ziel-Bereich sind dagegen nur die Basisobjekte, eventuell mit
einigen Attributen, und einige Relationen (erster Ordnung) bekannt.

Die Theorie des Strukturvergleichs betont also diesyntaktische Struktureines Wis-
sensbereichs. SemantischeÄhnlichkeiten, also einëUbereinstimmung von Objekten
bez̈uglich ihrer Eigenschaften, werden, anders als etwa im Ansatz von Hummel und
Holyoak (1997), außer acht gelassen. Die Abbildung von Wissen eines Bereichs auf
einen anderen wird nach Gentner (1983) durch folgende Randbedingungen (constraints)
gesteuert:

Abbildung erster Ordnung: Objekte aus dem Basis-Bereich können auf anders be-
nannte Objekte aus dem Ziel-Bereich abgebildet werden. Aber Relationen aus
dem Basis-Bereich m̈ussen auf gleichnamige Relationen aus dem Ziel-Bereich
abgebildet werden.
Das heißt,Sonnekann aufAtomkernabgebildet werden, aberzieht-an(x, y)muss
aufzieht-an(x’, y’)abgebildet werden.

Isomorphie: Eine Menge von Objekten aus dem Basis-Bereich muss eineindeutig auf
die Objekte aus dem Ziel-Bereich abgebildet werden.
Das heißt,Sonnekann nurentwederaufAtomkern oderaufElektron-jabgebildet
werden, aber nicht auf beide Objekte und es können nichtSonne und Planet-i
beide aufAtomkernabgebildet werden. Mathematisch spricht man hier von einer
bijektiven Abbildung.

Strukturelle Konsistenz: Für eine gegebene Abbildung von Objekten aus dem Basis-
Bereich auf Objekte aus dem Ziel-Bereich muss gelten, dass die Abbildung einer
Relation vertr̈aglich mit den Argumenten erfolgen muss. Mathematisch ist dies
die Bedingung f̈ur eine homomorphe Abbildung.
Das heißt, wennSonneaufAtomkernabgebildet wurde undPlanet-iaufElektron-
i, dannmussdie Relationzieht-an(Sonne, Planet-i)aufzieht-an(Atomkern, Elektron-
i) abgebildet werden. Eine Abbildung aufzieht-an(Elektron-j, Atomkern)wäre
beispielsweise nicht struktur-verträglich.

Systematiziẗat: Es werden bevorzugt m̈oglichst große relationale Gefüge in Kontrast
zu einzelnen Relationen abgebildet, insbesondere solche Relationen, dieüber
Relationen ḧoherer Ordnung miteinander verbunden sind (systematicity princi-
ple).

Die genannten Randbedingungen gelten dabei sowohl für die Abbildung von Relatio-
nen auf bereits bekannte Relationen im Ziel als auch für die Inferenz von Relationen,
also deren̈Ubernahme ins Ziel.

2.3.2 DieStructure Mapping Engine

Die Strukture Mapping Engine(SME) von Falkenhainer et al. (1989) realisiert die
Annahmen der Theorie des Strukturvergleichs auf folgende Weise in einem Computer-
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modell:

Paarweise Zuordnung: Erzeugung aller m̈oglichen paarweisen Zuordnungen zwischen
Objekten von Basis zu Ziel und Relationen von Basis zu Ziel sowie einer Liste
der Relationen in der Basis, die nicht im Ziel existieren (und die möglicherweise
auf das Ziel̈ubertragen werden).

Globale Zuordnung: Kombination der paarweisen Zuordnungen zu maximal konsi-
stenten Strukturen sowiëUbernahme von Basis-Relationen ins Ziel (candidate
inferences).

Bewertung und Auswahl: Für jede globale Zuordnung wird eine Bewertung (struc-
tural evaluation score) bestimmt und die am besten bewertete Zuordnung wird
ausgeẅahlt. Zentraler Bestandteil der Bewertung ist die relative Größe der glo-
balen Zuordnung.

Formal entspricht dieses Vorgehen der Identifikation einer maximalen Clique in einem
Kompatibilitätsgraphen (Jain & Wysotzki, 2002).

Eine Veranschaulichung der Arbeitsweise des Algorithmus ist für die Rutherford-
Analogie (siehe Abb. 16) in Tab. 7 dargestellt. Die größte globale Zuordnung ergibt
sich, wennSonneauf AtomkernundPlanet-iauf Planet-jabgebildet werden. Die mit
den Relationenzieht-an(Sonne, Planet-i)und umkreist(Planet-i, Sonne)verbundene
Relationursachewird als Inferenz in den Ziel-Bereicḧubernommen.

2.3.3 Weitere Modelle des Analogen Problemlösens

Neben der SME wurden weitere kognitive Computermodelle des analogen Problemlösens
und Schließens entwickelt: Bekannt wurde vor allem ACME (Analogical Constraint
Mapping Engine, Holyoak & Thagard, 1989) und das Nachfolgesystem LISA (Hum-
mel & Holyoak, 1997). Bei diesen Systemen wird vor allem die Rolle von semantischen
und pragmatischen Constraints beim Mapping betont. Weitere Systeme sind IAM (Kea-
ne, Ledgeway, & Duff, 1994) sowie AMBR (Kokinov & Petrov, 2000). CASCADE
(VanLehn, Jones, & Chi, 1992) ist ein Modell des Problemlösens und Lernens, das auf
der Selbsterkl̈arung von Musterl̈osungen und analogem Transfer von Lösungen basiert.
Auch im System ACT-R wird versucht, analoges Lernen aus Problemlöseerfahrung
zu modellieren. In einer Variante des Systems PUPS (Anderson & Thompson, 1989)
wird gezeigt, wie Programmieraufgaben durch analogen Transfer von in Schemata re-
präsentierten L̈osungen gelöst werden k̈onnen.

In der KI gibt es ebenfalls zahlreiche Analogie-Systeme. Dasälteste System ist
Analogy(Evans, 1968), das in der Lage ist geometrische Intelligenztest-Aufgaben zu
lösen (siehe Abb. 17). Solche Analogien der Form “a : b verḧalt sich wie “c : ?” wer-
den auch Proportionalanalogien genannt. Diese Klasse von analogen Problemen wer-
den auch in den neueren KI-Systemen PAN (O’Hara, 1992) und Copycat (Hofstadter
& The Fluid Analogies Research Group, 1995) behandelt. Ein KI-Planungssystem, das
verschiedene Mechanismen des Erwerbs von Kontrollwissen (Regeln zur Steuerung
der Suche nach einem Plan) sowie analoges Schließen integriert, ist PRODIGY (Velo-
so et al., 1995). Anders, als die oben genannten kognitiven Systeme, bei denen eine
bekannte L̈osung auf ein neues Problem transformiert wird, wird hier eine bekannte
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Tabelle 7: Herstellung der Rutherford-Analogie mit der SME (Elemente der besten
globalen Zuordnung sind fett markiert).

1 Sonne – Atomkern 2Sonne – Elektron-i

3 Planet-i – Atomkern 4 Planet-i – Elektron-i

5 Planet-j – Atomkern 6 Planet-j – Elektron-i

7 umkreist(Planet-i, Sonne) –

umkreist(Elektron-i, Atomkern)

8 zieht-an(Sonne, Planet-i) –

zieht-an(Atomkern, Elektron-i)

9 zieht-an(Sonne, Planet-i) –

zieht-an(Elektron-i, Atomkern)

10 zieht-an(Planet-i, Sonne) –

zieht-an(Atomkern, Elektron-i)

11 zieht-an(Planet-i, Sonne) –

zieht-an(Elektron-i, Atomkern)

12 massiver-als(Sonne, Planet-i) –

massiver-als(Atomkern, Elektron-i)

13 heisser-als(Sonne, Planet-i)

14 ursache(zieht-an(Sonne, Planet-i),
umkreist(Planet-i, Sonne)) –

Inferenz: ursache(zieht-an(Atomkern, Elektron-i),
umkreist(Elektron-i, Atomkern))
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Abbildung 17: Eine Analogie-Aufgabe für das SystemAnalogy.

Probleml̈ose-Episode im Kontext des neuen Problems “abgespielt”. Für diesen alterna-
tiven Mechanismus zum analogen Problemlösen wurde der Begriff “derivationale Ana-
logie” gepr̈agt (Carbonell, 1986). In der KI wird anstelle von analogem Problemlösen
häufig der Spezialfall des fallbasierten Schließens betrachtet, bei dem nur Probleme
eines fest vorgegebenen Wissensbereichs miteinander in Beziehung gebracht werden
(Aamodt & Plaza, 1994; Kolodner, 1993).

2.4 Erwerb von Problemlösefertigkeiten

Macht ein Probleml̈oser Erfahrung mit einem Problembereich, so kann er dabei Wissen
erwerben, das ihm das nachfolgende Lösenähnlicher Probleme erleichtert (learning
by doing). Lernen aufgrund von Problemlöseerfahrung betrifft vor allem prozedurales
Wissen (siehe 2.2.4). Im folgenden werden zwei Aspekte des Wissenserwerbs darge-
stellt: Beschleunigungseffekte (speed-up effects), die durch Erḧohung des Stärkewerts
von Produktionsregeln oder durch Kombination von Regel zu komplexeren Einheiten
beschrieben werden können, und der Erwerb von Problemlösestrategien als Aufbau
neuer Regeln oder Schemata.

2.4.1 Versẗarkung und Kombination von Regeln

Im Produktionssystem ACT-R (siehe 2.2.4) können die mit Produktionsregeln assozi-
ierten Parameter – Stärke, Effekt-Wahrscheinlichkeit und Kosten-Wahrscheinlichkeit
– in jedem Interpreter-Zyklus verändert werden (tuning). Die Erḧohung dieser Para-
meterwerte bewirkt, dass die entsprechende Regel bevorzugt zur Anwendung kommt
(vergleiche Konfliktresolution in Abschnitt 2.2). Eine detaillierte Darstellung der ent-
sprechenden Funktionen zur Parameterveränderung und deren Auswirkung auf die
Wahrscheinlichkeit und Kosten der Anwendung von Regeln findet sich in Anderson
(1993). Durch Erḧohung der Sẗarkewerte kann das sogenanntePotenzgesetz des Ler-
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nens(power law of practice) modelliert werden (Newell & Rosenbloom, 1981). Mit
zunehmender̈Ubung werden Probleme aus einem Bereich zunehmend schneller gelöst,
was dadurch beschrieben werden kann, dass bei der Suche wenigerBacktracking(sie-
he 2.1.3) notwendig ist, weil die lösungsrelevanten (verstärkten) Regeln direkt ange-
wendet werden. In der KI wird der Erwerb von Problemlösefertigkeiten beispielsweise
durch Versẗarkungslernen (reinforcement learning) modelliert (Sutton & Barto, 1998).
Gelernt wird dabei die Wahrscheinlichkeit mit der eine Aktion in einem bestimmten
Zustand ausgeführt wird.

Eine zur Ver̈anderung von Stärkewerten alternative M̈oglichkeit, das Potenzgesetz
des Lernens nachzubilden, ist die Verknüpfung oder Komposition (composition) von
Produktionsregeln (Anderson, 1983), die auch als Operator-Chunking(Laird, Rosen-
bloom, & Newell, 1986) bezeichnet wird. Werden zwei Operatoren wiederholt nach-
einander angewendet, so können sie zu einem komplexeren Operator zusammengefasst
werden. Dies geschieht durch Verknüpfung der Bedingungs- und Aktionsteile:

Produktion 1: WENN〈B1〉 DANN〈A1〉
Produktion 2: WENN〈B2〉 DANN〈A2〉
Verknüpfung: WENN〈B1 ◦B2〉 DANN〈A1 ◦A2〉.

Bei logisch repr̈asentierten Operatoren (wie in Abb. 1 gezeigt) erfolgt die Verknüpfung
durch Vereinigung der Anwendungsbedingungen sowie der Vereinigung der ADD- und
DEL-Effekte. In der KI-Planung wird diese Art des Lernens als Makro-Bildung be-
zeichnet. Das Lernen von Makros wird jedoch seit den neunziger Jahren kaum mehr in
Planungssystemen berücksichtigt. Eine wesentliche Ursache hierfür ist das sogenann-
te utility problem (Minton, 1985): Zwar reduziert sich die Anzahl von notwendigen
Interpreter-Zyklen bei Verwendung von Makros, da ja komplexere Aktionen innerhalb
einerRegelanwendung ausgeführt werden, gleichzeitig erhöht sich aber der Aufwand
beim Mustervergleich, da nun neben den gegebenen elementaren Produktionen auch
noch eine Menge von Makros auf ihre Anwendbarkeit hinüberpr̈uft werden muss. Oh-
ne eine vern̈unftige Heuristik zur Entscheidung, unter welchen Bedingungen Regeln
komponiert werden sollen, wird das System leicht mit Makros “überschwemmt”.

2.4.2 Erwerb von Strategien

Die Ver̈anderung von Stärkewerten und Regel-Verknüpfung beschreiben Lernen als
Optimierungsprozess. Eine “höhere Stufe” des Lernens ist der Erwerb von neuen Pro-
blemlösestrategien. Hier wird Wissenüber die L̈osungsstruktur eines Problembereichs
aufgebaut. Beispielsweise zeigen Anzai und Simon (1979), dass Probanden beim Lösen
eines Turm-von-Hanoi-Problems (siehe 2.1.4) zunächst die korrekte Folge von Schei-
benbewegungen durch heuristische Suche erzeugen, aber bereits nach einigen Durchläufen
die in Abschnitt 2.1.4 angegebene rekursive Lösungsstrategie erworben haben. Die
rekursive Regel beschreibt insbesondere dieZielstruktur des Problems. Wie solche
rekursiven Regeln aus Problemlöseerfahrung aufgebaut werden können, beschreiben
Schmid und Wysotzki (2000a).

Strategien k̈onnen entweder als Lösungsschema (Novick & Holyoak, 1991) oder
über aus solchen Schemata generierten Produktionsregeln (Anderson, 1993) repräsentiert
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werden. Die wechselseitigëUberführbarkeit von Schemata und Regeln diskutieren Ru-
melhart und Norman (1981). Der Aufbau von Lösungsschemata wird̈ublicherweise im
Kontext von analogem Problemlösen beschrieben. Beispielsweise können die Struk-
turen “Sonnensystem” und “Wasserstoffatom” zu “Zentralkraftsystem” generalisiert
werden, wobei Sonne und Atomkern zu einem allgemeinen Konzept “zentrales Objekt”
und Planeten und Elektronen zu “periphere Objekte” verallgemeinert werden. Allge-
mein meint Abstraktion oderGeneralisierung, dass nur die strukturell gemeinsamen
Teile von zwei Bereichen erhalten bleiben – also Objekte und Relationen wegfallen
können. Konstante Größen, die sich in Basis und Ziel unterscheiden, werden durch
eine Variable ersetzt. Werden nur Objekte durch Variablen ersetzt, spricht man von
Generalisierung erster Ordnung; werden auch Relationen (Prädikate oder Funktionen)
durch Variablen ersetzt, spricht man von Generalisierung höherer Ordnung. Beispiels-
weise beschreibt Anderson (1993), wie der Lisp-Ausdruck(+ 712 91) in Analogie
zu dem Ausdruck(* 2 3) erzeugt werden kann. Eine Generalisierung wäre: “Um in
Lisp zwei Zahlenzahl-1 undzahl-2 miteiner durch eine mathematische Operation
math-op zu verkn̈upfen, schreibe(math-op zahl-1 zahl-2) ”.

Generalisierung̈uber beispielhafte Erfahrung entspricht eineminduktiven Schluss
von Beispielen auf eine allgemeine Regel. Dabei kann es sich um Regeln zur Zuord-
nung von Objekten zu semantischen Kategorien handeln (siehe Waldmann, Kap. 3b)
oder um Regeln, die beschreiben, auf welche Art ein Problem aus einem bestimm-
ten Wissensbereich gelöst werden kann. Induktion wird in der KI vor allem im Be-
reich Maschinelles Lernen (Mitchell, 1997) erforscht. Zum Erwerb von Regeln (Kon-
trollwissen) wird beispielsweise die Methode des erklärungsbasierten Lernens verwen-
det. Wie Kontrollwissen zur L̈osung von sogenannten Blockwelt-Problemen aus Bei-
spiellösungen induziert werden kann, beschreiben Martı́n und Geffner (2000).

2.5 Probleml̈osen und Wissen

In komplexen Problembereichen, wie dem Erstellen von Computerprogrammen, dem
mathematischen Beweisen oder dem Steuern komplexer Systeme, ist der Weg vom
Novizen zum Experten ein langwieriger Prozess. Ein Experte verfügt über reichhalti-
ges Erfahrungswissen: Umfassendes Faktenwissenüber einen Problembereich, das er
effizient organisiert und damit schnell zugreifbar hat, typische Lösungsmuster für Stan-
dardprobleme (Fallbasiertes Schließen), automatisiertes Handlungswissen (vergleiche
prozedurales Wissen, Abschnitt 2.2.4), sowie bereichsspezifische Strategien. In vielen
Fällen ist er deshalb nicht auf die Suche nach einem Lösungsweg mithilfe schwacher
Heuristiken (vergleiche Abschnitt 2.1.3) angewiesen.

Zur empirischen Untersuchung des Wissenserwerbs in komplexen Bereichen wer-
den ḧaufig Intelligente Tutorielle Systeme(ITS) eingesetzt. Damit kann gleichzeitig
eine systematische und individuelle Vermittlung von Wissen und Fertigkeiten in ei-
nem Bereich erfolgen, und Annahmenüber den Erwerb von Problemlösefertigkeiten,
die in der tutoriellen Komponente realisiert sind, könnenüberpr̈uft werden. Im Kon-
text der ACT-Theorie (siehe 2.2.4) wurden einige tutorielle Systeme entwickelt, bei-
spielsweise f̈ur den Erwerb von Programmierkenntnissen in Lisp (Anderson, Conrad,
& Corbett, 1989; Weber, 1996). Ein bekanntes Beispiel zur Untersuchung von Exper-
tenwissen sind die Experten-Novizen Vergleiche im Bereich Schach von Chase und
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Simon (1973).
In der KI wurde, vor allem in den achtziger Jahren, versucht, Expertenwissen in

Expertensystemen umzusetzen. Bekannt wurde beispielsweise das System Mycin zur
medizinischen Diagnose (Shortliffe, 1976). Schachcomputer wie das bereits erwähnte
SystemDeep Bluesind ebenfalls ein Beispiel für Expertensysteme. Problematisch
am Aufbau von Expertensystemen ist vor allem die Wissensdiagnose (Tergan, 1986).
Häufig werden direkte Verfahren wie Interviews oder Struktur-Lege-Techniken ver-
wendet, um Aufschluss̈uber das Wissen eines Experten zu erhalten. Dabei ist man dar-
auf angewiesen, dass Experten ihr Wissen verbalisieren können. Expertentum zeichnet
sich aber gerade durch einen hohen Anteil an prozeduralem und strategischem Wissen
aus, das nicht unbedingt dem bewussten Reflektieren zugänglich ist. Ein alternativer
Zugang ist es, Experten mit typischen Problemen zu konfrontieren und zu versuchen,
die verwendeten Problemmerkmale und Lösungsstrategien durch indirekte Methoden
zu ermitteln. Beispielsweise haben Block et al. (1974) Experten in der medizinischen
Diagnostik R̈ontgenbilder vorgelegt und mithilfe von Klassifikationsverfahren ermit-
telt, auf welche Merkmale die Mediziner ihr Urteilüber eine vorliegende Herzerkran-
kung sẗutzen.

Expertensysteme basieren im Wesentlichen auf formal repräsentiertem Wissen̈uber
einen Bereich und sind in der Lage, mit Hilfe von Deduktionsregeln Schlüsse aus die-
sem Wissen abzuleiten. Die grundlegenden Techniken hierfür werden im n̈achsten Ab-
schnitt dargestellt.

3 Computermodelle des Denkens

3.1 Inferenzprozesse

Schlußfolgerndes Denken oder Inferenz bezeichnet einen Prozess, bei dem aus gege-
benen Fakten und Regeln Schlüsse gezogen werden. Ein System, was zum schlussfol-
gernden Denken in der Lage sein soll, benötigt eine Wissensbasis und einen Inferenz-
mechanismus. In der Wissensbasis wird das Wissenüber einen Gegenstandsbereich
gespeichert. Der Inferenzmechanismus greift darauf zurück, um Schlußfolgerungen zu
ziehen. Ẅahrend das Wissen je nach Anwendung immer wieder neu in die Wissens-
basis eingebracht – erfasst und repräsentiert – werden muss, sind die Inferenzregeln
allgemeing̈ultig. In der KI wird üblicherweise mitlogischen Formalismengearbeitet,
um Inferenzprozesse auf dem Rechner zu modellieren.

Ein bekanntes Beispiel für einen logischen Schluss ist der in Tab. 8 dargestellte Syl-
logismus (siehe auch Knauff, in diesem Band). Links in der Tabelle ist der Syllogismus
umgangssprachlich dargestellt, daneben in Form einer logischen Repräsentation. Geht
man von der Annahme aus, dass die Behauptung, dass alle Menschen sterblich sind,
wahr ist, und erḧalt man ausserdem die Information, dass Sokrates ein Mensch ist, so
kann man folgern, dass Sokrates sterblich ist. Der angewendete Inferenzmechanismus
ist hier eine einzige Inferenzregel, der sogenanntemodus ponens.

Dermodus ponensist eine allgemeing̈ultige Schlussregel, das heißt, auf zwei belie-
bige Aussagen der obigen Form angewendet ist die erzeugte Schlussfolgerung immer
korrekt. Das heißt, logische Schlüsse sind wahrheitserhaltend. Wie solche logischen
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Tabelle 8: Syllogismus als Beispiel für einen logischen Schluss.

Alle Menschen sind sterblich. ∀ x Mensch(x)→ Sterblich(x) Axiom/Pr̈amisse
Sokrates ist ein Mensch. Mensch(Sokrates) Fakt/Beobachtung

Also ist Sokrates sterblich. sterblich(Sokrates) Schluss

Tabelle 9: Induktive und abduktive Inferenz.

(a) Induktion
Sokrates ist ein Mensch. Hintergrundwissen
Sokrates ist sterblich. Beobachtung

Alle Menschen sind sterblich. Hypothese

(b) Abduktion
Alle Menschen sind sterblich. Theorie
Sokrates ist sterblich. Beobachtung

Sokrates ist ein Mensch. Diagnose

Schl̈usse mechanisch ausgeführt werden k̈onnen, wird in Abschnitt 3.2 gezeigt. Die
Wahrheit der Aussagen, auf die die Schlussregel angewendet wird, kann dagegen nicht
innerhalb eines logischen Systems geprüft werden. Die Schlussregel würde beispiels-
weise aus den Aussagen “Alle Dozenten sind gute Tänzer.” und “Peter ist ein Dozent.”
ableiten, dass Peter ein guter Tänzer ist. Diese Ableitung ist nur dann wahr, wenn beide
Aussagen wahr sind.

Das bisher betrachtete Beispiel illustriert sogenannte deduktive Inferenz.Deduk-
tion bezeichnetlogischeInferenz, also den Fall, bei dem korrekte Schlüsse aus vor-
handenem Wissen gezogen werden. Dabei sind die Schlüsse stetsspeziellerals die
vorgegebenen Axiome (Schöning, 1992). Deduktion produziert also kein “neues” Wis-
sen, sondern hilft, bereits Bekanntes zu explizieren. Eine andere Art der Inferenz ist
die Induktion (siehe Tab. 9.a). Hier wird aus Hintergrundwissen und Beobachtungen
(Beispielen) eine Hypothesëuber einen generalisierten Sachverhalt aufgebaut. Mit In-
duktion wird also neues, aber ungesichertes Wissen erzeugt. Induktion ist deshalb der
zentrale Inferenzmechanismus beim maschinellen Lernen (Mitchell, 1997). Natürlich
wäre es ḧochst gewagt, aus nur einer einzigen Beobachtung bereits eine generalisierte
Hypothese aufzubauen, wie dies im Beispiel in Tab. 9 getan wird.

Eine dritte Form der Inferenz ist dieAbduktion(siehe Tab. 9.b), wo aus einer gege-
benen Theorie und beobachteten Sachverhalten auf Prämissen geschlossen wird. Diese
Art des Schließens ist typisch für Diagnosesysteme, etwa im Bereich der Medizin. Bei-
spielsweise kann ein Arzt aus seinem theoretischen Wissen, dass bei Grippe Fieber und
Kopfschmerzen vorliegen, bei einem Patienten, derüber diese Symptome klagt, schlie-
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ßen, dass der Patient an Grippe erkrankt ist. Auch mit abduktiver Inferenz können kei-
ne “wahren” Diagnosen abgeleitet werden. Es existiert keine allgemeingültige logische
Schlussregel, mit der aus “A → B” (lies “A impliziert B”) und dem Vorliegen vonB
die Gültigkeit der Pr̈amisseA gefolgert werden kann!

In der Psychologie wie in der KI wird unter schlussfolgerndem Denken insbeson-
dere deduktives Schliessen betrachtet. Im Rest des Kapitels wird deshalb speziell auf
diesen Aspekt der Inferenz eingegangen.

3.2 Grundlagen der logischen Deduktion

In der Psychologie gibt es zahlreiche Belege dafür, dass Menschen ihre Schlüsse ḧaufig
nicht nach den Gesetzen der logischen Deduktion ziehen. Beispiele sind das Umdrehen
einer irrelevanten Karte bei der Wason-Aufgabe (Wason & Johnson-Laird, 1972) oder
die Bevorzugung einer Konjunktion von Fakten gegenüber einem einzelnen dieser Fak-
ten als Schlussfolgerung (Tversky & Kahneman, 1983) (siehe auch Knauff, in diesem
Band). Die Kenntnis von Grundlagen der deduktiven Logik ist aber dennoch auch für
Psychologen sinnvoll, da logische Kalküle als normatives Modell für korrektes logi-
sches Schliessen herangezogen werden können. Zudem basieren Repräsentationsfor-
malismen, die auch in der Psychologie Verwendung finden – wie semantische Netze
oder Schema-Hierarchien – , auf logischen Grundlagen.

Um Inferenzen automatisch, auf einer Maschine, ablaufen lassen zu können, ben̈otigt
man einen sogenanntenKalkül. Ein Kalkül ist eine Menge syntaktischer Transforma-
tionsregeln, die f̈ur eine bestimmte Sprache definiert sind. Das in Abschnitt 2.2 darge-
stellte Kaffee-Dose-Problem (Abb. 15) ist ein Beispiel für ein sehr einfaches Kalkül:
Die Sprache besteht aus allen möglichen Abfolgen der BuchstabenSundW. Die Trans-
formationsregeln ersetzen Buchstabenmuster durch andere Buchstabenmuster. Dies ge-
schieht rein syntaktisch, ohne Berücksichtigung der Bedeutung der Buchstabenfolgen.
Für die Automatisierung logischer Schlüsse ist die Sprache beispielsweise Aussagen-
logik oder Pr̈adikatenlogik erster Stufe. Ein bekanntes Kalkül ist dasResolutionskalk̈ul
(Robinson, 1965), das nur auf einer einzigen Regel, der Resolutionsregel, basiert.

3.2.1 Logische Repr̈asentation

Eine Logik ist eine formale Sprache. Wie bei einer natürlichen Sprache wird festgelegt,
was die syntaktisch korrekten Ausdrücke sind, die zu der Sprache gehören. Die Men-
ge aller syntaktisch korrekten Ausdrücke definiert die wohlgeformten Formeln (analog
zu syntaktisch korrekten Sätzen einer natürlichen Sprache). Wesentlich ist, dass den
Ausdr̈uckenBedeutungzugewiesen werden kann. Zu einer Logik gehört also auch ei-
ne Menge von bedeutungszuweisenden Regeln. Schließlich muß für eine Logik ein
Beweiskalk̈ul existieren, mit dem aus gegebenen Aussagen neue, wahre Aussagen ab-
geleitet werden k̈onnen. Zwei der bekanntesten und am meisten eingesetzten Logiken
sind Aussagenlogik (propositional logic) und Pr̈adikatenlogik erster Stufe.

Aussagenlogik Die atomaren syntaktischen Bausteine der Aussagenlogik sind Aus-
sagen. Mithilfe einer Menge von Junktoren (und, oder, impliziert, genau dann wenn)
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Tabelle 10: Syntax der Aussagenlogik.

• True undFalse sowie Symbole{P, Q, R , . . .} sind Formeln der Aussagenlogik.
(atomare Formeln)

• WennP undQ aussagenlogische Formeln sind, dann auch
¬P (nicht P),
P ∧Q (P und Q),P ∨Q (P oder Q)
P → Q (P impliziert Q)P ↔ Q (P genau dann wenn Q).

• Das sind alle aussagenlogischen Formeln.

Tabelle 11: Definition der Bedeutung logischer Junktoren.
P Q ¬ P P∧ Q P∨ Q P→ Q P↔ Q
0 0 1 0 0 1 1
0 1 0 1 1 0
1 0 0 0 1 0 0
1 1 1 1 1 1

können Aussagen zu komplexeren Aussagen verknüpft werden. Die Definition der Syn-
tax der Aussagenlogik ist in Tab. 10 dargestellt. Die Definition ist induktiv – ausgehend
von den atomaren Elementen der Sprache wird festgelegt, wie aus bereits syntaktisch
korrekten Ausdr̈ucken komplexere neue, ebenfalls syntaktisch korrekte Aussagen ge-
baut werden k̈onnen. Der Abschlusssatz in der Definition verhindert, dass auch andere
syntaktische Ausdrücke als diejenigen, die durch die Konstruktionsanleitung definiert
werden, zur Menge der wohlgeformten aussagenlogischen Formeln gezählt werden
können.

Beispielsweise ist die AussageP → Q eine aussagenlogische Formel. Diese For-
mel könnte f̈ur die Aussage “Wenn Mensch, dann sterblich” (“Mensch sein impliziert
sterblich sein”) stehen. Die Semantik aussagenlogischer Formeln ist durch den Wahr-
heitswert gegeben, für den sie stehen. Dieses Konzept von Bedeutung ist vielleicht
zun̈achst etwas befremdlich. Vielleicht hilft folgendes Beispiel zur Veranschaulichung:
Die Aussage “Das ist ein Baum” ist wahr, genau dann, wenn ich dabei auf einen Baum
zeige und sonst falsch. Der Wahrheitswert “wahr” wird also “wahren Aussagen” zu-
gewiesen. Die syntaktische Konstante “True” erhält immer den Wahrheitswert “wahr”
(notiert mit 1), die Konstante “False” den Wahrheitswert “falsch” (notiert mit 0). Die
Bedeutung der Junktoren ist in Tab. 11 gegeben. Komplexe Formeln können mithil-
fe der Bedeutung der Junktoren zu Wahrheitswerten verkürzt werden. Formeln, die
unabḧangig von den Wahrheitswerten der Atome immer zu wahr auswerten, heissen
Tautologien.

Betrachten wir die TautologieP → (Q∨¬Q). Die DisjunktionQ∨¬Q ist immer
wahr: WennQ wahr ist, ist¬Q falsch und umgekehrt. Eine Disjunktion, bei der ein
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Element wahr ist, ist wahr. Die Implikation “WennP , dann wahr” ist ebenfalls immer
wahr, unabḧangig davon, obP wahr oder falsch ist (siehe Spalte zum Implikationspfeil
in Tab. 11). Damit ist gezeigt, dass beispielsweise die Bauernregel “Wenn der Hahn
kräht auf dem Mist (P ), dannändert sich das Wetter (Q) oder bleibt wie es ist (¬Q)”
eine allgemeing̈ultige Aussage ist.

Wie bei mathematischen Ausdrücken, k̈onnen logische Formeln durch Nutzung von
Äquivalenzen umgeformt werden. Beispielsweise gelten die Regeln von de Morgan:

¬(P ∧Q) ≡ (¬P ∨ ¬Q)

¬(P ∨Q) ≡ (¬P ∧ ¬Q)

und eine Implikation kann durch eine Disjunktion ersetzt werden:

(P → Q) ≡ (¬P ∨Q).

Die obige AussageP → (Q ∨ ¬Q) ist also gleichbedeutend mit der Aussage
¬P ∨ (Q∨¬Q). SolcheÄquivalenzumformungen sind wesentlich für die Anwendung
syntaktischer Beweiskalküle, wie das unten dargestellte Resolutionskalkül. Durch rein
syntaktische Umformungen wird versucht, eine gegebene Menge von Formeln so zu
transformieren, dass am Ende ein Wahrheitswert als Ergebnis steht.

Prädikatenlogik erster Stufe In der Aussagenlogik steht eine atomare Formel für
eine komplette Aussage, in der Prädikatenlogik erhalten die Formeln dagegen inter-
ne Struktur. Beispielsweise ist die Aussage “Sokrates ist ein Mensch” eine Formel
(P ) in der Aussagenlogik, in der Prädikatenlogik erster Stufe können wir dagegenen
schreibenmensch(Sokrates). Dabei heißtmenschPr̈adikat undSokratesist eine Kon-
stante, die als Argument des Prädikates dient. Die Aussage “Der Vater von Sokrates
ist ein Mensch” kann ausgedrückt werden alsmensch(vater-von(Sokrates)). Dabei ist
vater-voneine Funktion, die f̈ur ihr Argument einen konstanten Wert zurückliefert. F̈ur
vater-von(Sokrates) = Sophroniskuskann der funktionale Ausdruck durch sein Ergeb-
nis, ersetzt werden, die Formel kann also reduziert werden zumensch(Sophroniskus).
Schließlich k̈onnen Pr̈adikate aucḧuber Variablen definiert werden. Dies ist insbeson-
dere interessant für All- und Existenzaussagen. Beispielsweise kann die Aussage “Alle
Menschen sind sterblich” mit dem Allquantor (∀) dargestellt werden als∀x mensch(x)
→ sterblich(x); die Aussage, “Es existiert ein glücklicher Mensch” kann mit dem Exi-
stenzquantor (∃) dargestellt werden als∃x mensch(x)∧ glücklich(x).

Allgemein sind die Argumente von Prädikaten Terme. Atomare Formeln können
dann, wie in der Aussagenlogik, durch Junktoren zu komplexeren Formeln zusammen-
gefügt werden. Zus̈atzlich gibt es bei der Prädikatenlogik erster Stufe noch dei beiden
genannten Quantoren – den Allquantor und den Existenzquantor. Die induktive Defi-
nition der Pr̈adikatenlogik erster Stufe ist in Tab. 12 gegeben. Dabei ist es wesentlich,
den Unterschied zwischenTermenundFormelnzu beachten. Terme werden, wie in der
Mathematiküblich, zu Werten ausgewertet, etwa2 + 5 zu 7, Pr̈adikate und Formeln
dagegen, wie auch in der Aussagenlogik, zu ganz speziellen Werten, nämlich Wahr-
heitswerten.
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Tabelle 12: Syntax der Prädikatenlogik erster Stufe.

• Terme:

– Variablenx ∈ X sind Terme.

– Wenn f ein Funktionssymbol mitn Argumenten ist undt1. . .tn Terme
sind, dann ist auchf(t1, . . ., tn) ein Term. (Konstanten sind dabei Funktio-
nen mit 0 Argumenten).

– Das sind alle Terme.

• Formeln:

– WennP ein Pr̈adikatsymbol mitn Argumenten ist undt1. . .tn Terme sind,
dann istP (t1, . . ., tn) eine Formel. (atomare Formel)

– WennP undQ Formeln sind, dann auch
¬P (nicht P),
P ∧Q (P und Q),P ∨Q (P oder Q)
P → Q (P impliziert Q)P ↔ Q (P genau dann wenn Q).

– Wennx eine Variable ist undP eine Formel, dann sind auch∃x P und
∀x P Formeln.

– Das sind alle Formeln.

42



Formel:
(∃x on(x, A) → ¬clear(A)) ∧ ∃y clear(topof(y))

Interpretation der Symbole:

Konstantensymbol A: Block in einer Blockwelt

Einstelliges Funktionssymbol topof(x): Funktion, die den
Block liefert, der direkt auf Block x liegt

Einstelliges Prädikatsymbol clear(x): wahr, wenn kein
Block auf Block x liegt, falsch sonst

Zweistelliges Prädikatsymbol on(x, y): wahr, wenn Block
x auf Block y liegt, falsch sonst

Mögliche
Strukturen:

A

D

B

C

A
B

C

Abbildung 18: Veranschaulichung der Interpretation einer prädikatenlogischen Formel.

Wie in der Aussagenlogik wird die Bedeutung von Formeln durch Wahrheitswerte
festgelegt. Allerdings kann dies hier nicht direkt geschehen, da zunächst die Bedeu-
tung der Argumente der Prädikate bestimmt werden muß. Dies geschieht bezüglich
einer Menge von Objekten mithilfe einer Interpretationsfunktion. Objektmenge und In-
terpretationsfunktion gemeinsam definieren eine Struktur. Die formale Definition der
Semantik der Pr̈adikatenlogik findet sich in Logiklehrbüchern (Scḧoning, 1992) und,
etwas anschaulicher, auch in KI-Lehrbüchern (Russell & Norvig, 2002). Wir wollen
die Grundidee an einem Beispiel veranschaulichen (siehe Abb. 18). Wenn wir die Be-
deutung der Symbole der Formel in Abb. 18 bezüglich einer Blockwelt interpretieren,
so kann die Formel der folgenden Aussage entsprechen: Wenn ein Block auf Block A
liegt, so ist A nicht frei und es existiert ein Block, der auf einem anderen Block steht,
aber auf dem selbst kein weiterer Block steht. An den zwei möglichen graphischen Ver-
anschaulichungen sehen wir, dass BlockA nicht frei ist, weil in beiden Strukturen ein
Block aufA liegt. Ferner gilt in der ersten Veranschaulichung für B und in der zweiten
für A oderB, dass der Block, der auf diesen Blöcken liegt, frei ist. Der erste Teil der
Konjunktion ist in jeder legalen Blockwelt wahr; der zweite Teil ist in jeder Blockwelt
wahr, in der ein Turm aus mindestens zwei Blöcken existiert.

Eine Struktur, in der eine Formel zu “wahr” ausgewertet werden kann, heisst auch
Modell der Formel. Wenn jede m̈ogliche Struktur ein Modell der Formel ist, heißt
die Formelgültig, wenn mindestens ein Modell existiert, heißt die Formelerfüllbar.
Beispielsweise ist die Formel∀P (x) ∨ ¬P (x) gültig. Egal, wie wir die Formel inter-
pretieren, ob als “Das Wetter ist regnerisch oder das Wetter ist nicht regnerisch” oder
“Ein Block ist frei oder nicht frei”, oder mit einer beliebigen anderen Semantik, in der
klassischen Logik ist die Disjunktion eines Prädikates mit seiner Negation immer wahr.
Die in Abb. 18 angegebene Formel ist erfüllbar – wir haben zwei m̈ogliche Modelle
angegeben.

Eine FormelG heißt logische Folgerung aus einer Menge von FormelnF = {F1 . . . Fn},
wenn jedes Modell vonF auch ein Modell vonG ist. Da alle Formeln inF als wahr an-
genommen werden, entspricht die Menge der KonjunktionF1∧F2∧ . . . Fn, abgek̈urzt
notiert als∧n

i=1Fi. Wenn gilt, dass(∧n
i=1Fi) → G gültig ist (eine Tautologie ist), ist

G eine logische Folgerung ausF . Äquivalent dazu ist dann die Formel(∧n
i=1Fi)∧¬G
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nicht erf̈ullbar (ein Widerspruch).
Während die Aussagenlogik bereits in der Antike eigeführt wurde, wurde die Prädi-

katenlogik erst im neunzehnten und zwanzigsten Jahrhundert entwickelt. Zunächst for-
malisierte George Boole 1847 die Aussagenlogik. Darauf aufbauend entwarf Gottlob
Frege 1879 die Prädikatenlogik. Das Konzept der Interpretation von Formeln bezüglich
Objekten einer realen (oder Modell-) Welt hat Alfred Tarski dann im 20. Jahrhundert
eingef̈uhrt.

Der Hauptgewinn einer formal definierten Logik ist, dass eindeutig festgelegt wer-
den kann, wie logisch korrekte Schlussfolgerungen gezogen werden können. Darauf
aufbauend k̈onnen dann Algorithmen entwickelt werden, die es ermöglichen, dass logi-
sche Schlussfolgerungen automatisch, durch einen Computer, ausführbar werden. Der
wesentliche Schritt zu diesem sogenannten automatischen Theorembeweisen war das
von Robinson 1965 eingeführte Resolutionsverfahren. Automatische Theorembewei-
ser nutzen die oben angegebene Beziehung zwischen logischen Schlussfolgerungen
und syntaktischen Ausdrücken aus. Wenn beispielsweise rein syntaktisch, mithilfe von
Inferenzregeln, gezeigt werden kann, dass(∧n

i=1Fi) ∧ ¬G zu falsch auswertet, so ist
gezeigt, dassG logisch aus der FormelmengeF folgt! Das heisst,G ist das bewiesene
Theorem.

3.2.2 Resolutionskalk̈ul

Ist gegebenes Wissen formal repräsentiert, etwa aussagenlogisch oder prädikatenlo-
gisch, so k̈onnen Schl̈usse rein mechanisch, durch ein Computerprogramm, ausgeführt
werden. Das bereits erwähnte Resolutionskalkül ist eines der bekanntesten Verfahren
zum automatischen Schlussfolgern. Es besteht nur aus einer Regel, nämlich:

(P1 ∨ . . . ∨ Pn ∨Q) ∧ (¬Q ∨R1 ∨ . . . ∨Rn) → (P1 ∨ . . . ∨ Pn ∨R1 ∨ . . . ∨Rn).

Betrachtet man also zwei Klauseln, die beide als wahr angenommen werden (des-
halb werden diese konjunktiv verknüpft), und taucht ein Prädikat in einer Klausel posi-
tiv und in der anderen negiert auf, so können die beiden Klauseln zu einer zusammen-
gefügt werden, wobei die Klausel, die positiv und negativ auftauchte, gestrichen wird.
Für zwei KlauselnP ∧ ¬P resultiert diese Regel in der leeren Klausel. Offensicht-
lich kann ein Pr̈adikat nie gleichzeitig mit seinem Gegenteil gelten – die leere Klausel
repr̈asentiert also den Wahrheitswert “falsch” beziehungsweise einen Widerspruch!

Die Beweisidee hinter dem Resolutionskalkül entspricht also der oben angegebe-
nen Vorgehensweise, dass(∧n

i=1Fi) ∧ ¬G zu falsch auswertet. Resolution basiert also
darauf, einen Widerspruchsbeweis zu führen: Um zu zeigen, dass eine FormelG aus ei-
ner Menge von FormelnF logisch folgt, wirdG negiert zur Formelmenge hinzugefügt
und gezeigt, dass dadurch generell “falsch” abgeleitet wird – was gleichbedeutend da-
mit ist, dass ein Widerspruch in der Formelmenge steckt.

Viele komplexere Deduktionssysteme sowie die Programmiersprache Prolog ba-
sieren auf Resolution. Damit das Verfahren angewendet werden kann, müssen Formeln
in einheitlicher Form repräsentiert werden – nämlich in Klauselform. Eine Klausel ist
eine Disjunktion von Pr̈adikaten. Variablen m̈ussen allëuber Allquantoren gebunden
sein. Beliebige Formeln k̈onnen durcḧAquivalenzumformungen (einige Beispiele wur-
den oben dargestellt) in Klauselform umgewandelt werden. Alle notwendigen Schritte,
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um eine solche Umformung vorzunehmen werden in Logikbüchern (Scḧoning, 1992)
und KI-Lehrb̈uchern (Russell & Norvig, 2002) dargestellt. Eine ausführliche, leicht
versẗandliche Einf̈uhrung der Resolution in Prädikatenlogik erster Stufe findet sich in
Schmid und Kindsm̈uller (1996).

Im folgenden wird Resolution anhand eines Beispiels eingeführt. Wieder betrach-
ten wir den einfachen Syllogismus von der Sterblichkeit, diesmal in prädikatenlo-
gischer Form:

(1) ∀(x)mensch(x) → sterblich(x)

(2) mensch(Sokrates).

Da ein einzelnes Prädikat bereits in Klauselform (mit null Disjunktionen) ist, muss
nur die erste Formel umgewandelt werden. Durch Auflösen der Implikation ergibt sich:

(1’) ∀(x)(¬mensch(x) ∨ sterblich(x))

Die Formel entḧalt genau eine allquantifizierte Variable. Da Klauseln, wie oben
definiert, nur allquantifizierte Variablen enthalten, kann der Quantor zur Vereinfachung
weggelassen werden (die Formel ist dann implizit allquantifiziert):

(1”) ¬mensch(x) ∨ sterblich(x)

Um nun zu pr̈ufen, obsterblich(sokrates)eine g̈ultige Aussage ist (aus der Formel-
menge folgt), wird diese “Vermutung” negiert zur Klauselmenge hinzugefügt:

(3)¬sterblich(sokrates).

Der Resolutionsbeweis wird nun so geführt, dass schrittweise immer zwei Formeln
betrachtet werden, auf die die Resolutionsregel angewendet wird – solange bis die leere
Klausel abgeleitet wird. Ableiten einer leeren Klausel bedeutet, dass ein Widerspruch
im Formelsystem steckt. Wenn mit einer negierten FormelG ein Widerspruch in der
Formelmenge erzeugt wird, ist dies gleichbedeutend damit, dass die positive Formulie-
rung vonG aus der Formelmenge folgerbar ist.

Resolution kann in Form eines sogenannten Refutationsbaums dargestellt werden
(siehe Abb. 19). Wenn man mit der negierten Formel(3) startet und Formel(1”) hin-
zufügt (die Konjunktion wird hier nicht mitnotiert), so taucht das Prädikatsterblichin
Formel(3) negiert und in Formel(1”) positiv auf. Die Variablex darf durch die Kon-
stanteSokratesersetzt werden. Im Allgemeinen müssen f̈ur jeden Resolutionsschritt
zwei Formeln unifiziert werden, was heißt, dass Variablen so durch Konstanten oder
komplexere Terme ersetzt werden müssen, dass die in der Resolution herauszuschnei-
denden Pr̈adikatausdr̈ucke identisch werden. Nun kann der Resolutionsschritt durch-
geführt werden. Die resultierende Formel kann nun zusammen mit Klausel(2) betrach-
tet werden, was in einem Widerspruch resultiert. Damit wurde nun durch Widerspruch
bewiesen, dass die Formelsterblich(Sokrates)aus Formeln(1) und(2) logisch folgt.

Ob ein Widerspruch (in endlicher Zeit) wirklich gefunden wird, wenn ein solcher
existiert, ḧangt unter anderem von der Reihenfolge ab, in der die Klauseln in die Re-
solution einbezogen werden. Je größer die Menge an Formeln (Wissen) ist, aus der
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sterblich(Sokrates) mensch(x)  V sterblich(x)

mensch(Sokrates)

Sokratesx

mensch(Sokrates)

Abbildung 19: Ein Refutationsbaum.

Schl̈usse gezogen werden sollen, desto komplexer wird das Problem der Suche nach
geeigneten Klauselpaaren. Entsprechend wird ein Resolutionsverfahren immer zusam-
men mit einer Suchstrategie (vergleiche die in Abschnitt 2 dargestellten Suchverfahren)
realisiert. Um das Ziehen von Schlüssen effizienter zu machen, wird ein logisches Sy-
stem ḧaufig eingeschränkt, in dem die sogenannteclosed-world assumptioneingef̈uhrt
wird. Basierend auf dieser Annahme kann man dann davon ausgehen, dass etwas, was
nicht als wahr ableitbar ist, nicht gilt.

3.2.3 Theorembeweiser und Wissensrepräsentation

Automatisierte Beweisverfahren wie die Resolution sind immer dann nützlich, wenn
aus gr̈oßeren Beständen von (als g̈ultig angenommenen) Wissensbeständen, Schl̈usse
gezogen werden sollen. Deduktion ist ein aktives Forschungsgebiet in der Künstlichen
Intelligenz. Es gibt verschiedene Systeme, die erlauben automatische Beweise durch-
zuführen, wie Isabelle (Paulson, 1989), Otter (Kalman, 2001) oder Nuprl (Constable
et al., 1986). Diese Systeme basieren nicht (nur) auf Prädikatenlogik erster Ordnung
und arbeiten nicht (nur) mit dem Resolutionskalkül. Die logische Programmiersprache
Prolog ist dagegen ein spezieller Theorembeweiser für Pr̈adikatenlogik erster Ordnung,
der auf der Resolution spezieller Klauseln, sogenannter Hornklauseln, basiert. Horn-
klauseln sind Klauseln, die höchstens ein positives atomares Prädikat enthalten. Die
oben angegebene Formel von der Sterblichkeit ist also eine Hornklausel. Die Implika-
tion

∀(x)mensch(x) → sterblich(x)

entspricht der Prolog-Regelsterblich(X) :- mensch(X).
Dabei repr̈asentiert das Symbol:- den Implikationspfeil (von rechts nach links

geschrieben). Prolog erlaubt das effiziente Ziehen von Schlüssen einmal dadurch, dass
es auf der oben genanntenclosed world assumptionbasiert und zum anderen durch
die sogenannte SLD-Resolution. SLD steht dabei für linear resolution with selection
function for definite clauses. Die Auswahlfunktion bestimmt, dass das Prädikat, das
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im nächsten Resolutionsschritt betrachtet wird, “von oben nach unten von links nach
rechts” in der Menge gegebener Fakten und Regeln gesucht wird. Dadurch wird ein
Teil des Wissens̈uber die Ableitung auf den Programmierer verlagert. Bei ungünstiger
Anordnung der Regeln kann es passieren, dass ein Programm nicht terminiert (im Prin-
zip endlos suchen ẅurde). Lineare Resolution meint, dass immer mit der negierten zu
beweisenden Formel (Anfrage) gestartet wird. In jedem Resolutionsschritt wird genau
eine Klausel aus der Menge der vorgegebenen Klauseln zusammen mit der gerade er-
zeugten Klausel betrachtet. Definite (Horn-)Klausel bedeutet, dass immer Klauseln mit
genau einem positiven Literal bertrachtet werden – dies entspricht genau der Form der
Prolog-Regeln, bei denen die eine, auf der linken Seite im Regelkopf gegebene Klau-
sel, positiv ist und alle anderen Klauseln negativ sind. Wandelt man Implikationen,
bei denen im wenn-Teil eine beliebige Menge von konjunktiv verknüpften Pr̈adikaten
steht und im dann-Teil genau ein Prädikat, in Klauselform um, so entspricht dies genau
solchen definiten Klauseln.

Deduktion spielt in der KI nicht nur im Rahmen von Forschungsarbeiten, die sich
speziell mit der Entwicklung von m̈oglichst leistungsstarken automatischen Beweissy-
stemen bescḧaftigen, eine Rolle, sondern ist auch eine wesentliche Grundlage für wis-
sensbasierte Systeme (wie Expertensysteme). Dort wird Wissen in strukturierter Form
repr̈asentiert – etwa in Form semantischer Netze. Die meisten dieser Repräsentations-
formalismen basieren auf einem Logik-Kalkül. Entsprechend werden Schlußfolgerun-
gen in wissensbasierten Systemen ebenfalls mithilfe logischer Deduktion gezogen.

Bekannt wurde KL-One (Brachman & Schmolze, 1985) – ein System, das auf so-
genannter terminologischer Logik (auch alsdescription logicoder formale Ontologie
bezeichnet) basiert. Terminologische Logik ist eine Untermenge der Prädikatenlogik
erster Stufe, die speziell zur Beschreibung von Konzeptstrukturen und Enthaltenseins-
Beziehungen entwickelt wurde. Ein frühes Beispiel f̈ur ein solches System ist der “Te-
achable Language Comprehender” (Quillian, 1968). Ein Konzept wie Tier wird mit sei-
nen spezifischen Eigenschaften, etwa, dass es atmet, beschrieben. Unterkonzepte wie
Säugetier oder Hund erben die Eigenschaften der Oberkonzepte. Eine Schlußfolgerung,
wie, dass ein Hund atmet, kann dann durch eine rekursive Regel, die die Transitivität
der Vererbungsrelation beschreibt, gezogen werden. Ein großes Projekt, das auf einer
Ontologie mit etwa 6000 Konzepten und etwa 60.000 beschreibenden Eigenschaften
und Fakten basiert, ist CYC (Lenat, 1995).

3.3 Probleme klassischer Deduktion und Alternativen

Die Formalisierung von schlußfolgerndem Denken auf der Basis eines logischen Kalküls
erlaubt die Automatisierung von Schlußfolgerungen und garantiert, dass die gezoge-
nen Schl̈usse (logisch) korrekt sind. Dabei wird allerdings davon ausgegangen, dass
die vorgegebenen logischen Formeln, die das Wissen des Systems beschreiben, alle
gültig sind. Die Beurteilung der Wahrheit dieser Axiome ist nicht innerhalb der Logik
möglich.

Klassische Logik basiert auf dem Konzept destertium non datur– etwas, das nicht
wahr ist, ist falsch. Dies hat den Vorteil, dass man Widerspruchsbeweise, wie Resolu-
tionsbeweise, f̈uhren kann. Allerdings gibt es viele Wissensbereiche, in denen Sach-
verhalte nicht einfach nur eindeutig wahr oder falsch sind, sondern mehr oder weniger
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zutreffen k̈onnen. Eine bekannter, nicht-klassischer Ansatz, der diesem Umstand ge-
recht wird, ist die Fuzzy-Logik. Hier werden Konzepte dadurch charakterisiert, wie
stark sie als zu einer Menge gehörig, gesehen werden. Beispielsweise ist ein bestimm-
tes Tier nicht entweder groß oder nicht groß, sondern es gehört mit einem bestimmten
Zugeḧorigkeitswert zur Menge der großen Dinge. Die Zugehörigkeiten k̈onnen Werte
zwischen 0 und 1 annehmen, wobei diese Extremfälle den klassischen Wahrheitswer-
ten entsprechen. Der Wahrheitswert für mit Junktoren verkn̈upfte Zugeḧorigkeiten wird
mit speziellen Regeln berechnet, beispielsweise:

(1) T (A ∧B) = min (T (A), T (B))

(2) T (A ∨B) = max(T (A), T (B))

(3) T (¬A) = 1− T (A).

Für Zugeḧorigkeitswerte von 0 und 1 entsprechen diese Regeln genau der Semantik
der klassischen zweiwertigen Logik. Fuzzy-Logik eignet sich beispielsweise recht gut,
um Konzepte der Prototypentheorie (Rosch, 1975) abzubilden (Zadeh, 1982).

Eine weitere Art von Unbestimmtheit, die in der klassichen Logik nicht abge-
bildet werden kann, ist dadurch gegeben, dass sich der Wahrheitswert einer Aussa-
ge in Abḧangigkeit vom vorhandenen Wissenändern kann. Beispielsweise würde ein
Mensch, wenn man ihm mitteilt, daß Tweety ein Vogel ist, annehmen, dass Tweety
fliegen kann. Er ẅurde also mithilfe der Regelvogel(x)→ fliegt(x) eine Schlußfol-
gerung ziehen. Bei der Regel wurde der Quantor weggelassen, da die Regel korrekt
heißen m̈ußte “im Normalfall gilt f̈ur x”. Wenn er dann aber erfährt, dass Tweety ein
Pinguin ist, ẅurde er den bereits gezogenen Schluss revidieren und nun annehmen,
dass Tweety nicht fliegen kann. Schlussfolgern, bei dem bereits gezogene Schlüsse
zurückgenommen werden können, heißtnicht-monoton. Im Gegensatz dazu ist die
klassische Logikmonoton, da ein neu gezogener Schluss keinen Einfluß auf bereits
gezogene Schlüsse nehmen kann. Es gibt verschiedene Ansätze zum nicht-monotonen
Schließen. Ein fr̈uher Ansatz ist die Default-Logik (Reiter, 1980). Bekannte nicht-
monotone Ans̈atze sind Truth-Maintainance-Systeme sowie Modallogiken (Brewka,
1995).

3.4 Qualitatives Schließen

Menschliches Schließen basiert häufig auf anderen Strategien als dem Anwenden von
logischen Regeln. Ḧaufig scheinen Schlüsse auf der Basis von anschaulichen, zum
Teil bildhaften Vorstellungen gezogen zu werden. Ein klassischer experimenteller Be-
leg hierf̈ur ist der Symbol-Distanz-Effekt (Potts, 1972): Gegeben Aussagen der Form
“Hans ist kl̈uger als Peter”, “Peter ist klüger als Rudi”, “Rudi ist kl̈uger als Franz”
sollen Aussagen wie “Hans ist klüger als Franz” verifiziert werden. Ẅurden Schl̈usse
hier mit Hilfe der Transitiviẗatsregel gezogen, so müßten die Reaktionszeiten um so
höher sein, je ḧaufiger die Regel angewendet werden muß – es müsste also mehr Zeit
ben̈otigen, die Aussage “Hans ist klüger als Franz” zu verifizieren, als die Aussage
“Hans ist kl̈uger als Rudi”. Das Gegenteil ist aber der Fall. Dieser Befund kann da-
durch erkl̈art werden, dass die in den Aussagen genannten Personen in einer internen

48



Repr̈asentation linear nach dem Ausmaß der ihnen zugeschriebenen Eigenschaft ange-
ordnet werden. Verifikation kann dann durch Betrachtung des “mentalen Bildes” erfol-
gen, indem geprüft wird, ob PersonX links oder rechts von PersonY steht. Je weiter
die Personen auseinander stehen, desto schneller geht der mentale Vergleich. Zahlrei-
che weitere empirische Belege liefern Experimente zum syllogistischen Schließen mit
mentalen Modellen (Johnson-Laird, 1983) (siehe Knauff, in diesem Band).

In der k̈unstlichen Intelligenz werden solche, auf eher bildhaften Repräsentationen
basierenden Schlußfolgerungstechniken im Bereich des diagrammatischen Schließens
(Larkin & Simon, 1987) und im Bereich des qualitativen Schließens (Kuipers, 1994)
untersucht.

Ein klassisches, einfaches Kalkül zum qualitativen Schließen ist das sogenann-
te Allen-Kalkül (Allen, 1983). Dieses Kalk̈ul erlaubt es, Schlußfolgerungenüber die
Beziehungen zwischen Zeitintervallen oder zwischen räumlichen Beziehungen in ei-
ner Dimension (G̈usgen, 1989) zu ziehen. Im folgenden betrachten wir den Fall des
räumlichen Schließens. Der Aufenthaltsort eines Objekts wird als Intervall mit Anfangs-
und Endpunkt repräsentiert. Jedes IntervallX ist ein geordnetes Paar aus Begrenzungs-
punktensX undeX . Dies Punkte k̈onnen als reelwertige Zahlen interpretiert werden,
wobei gilt: sX < eX . Da keine konkreten reellen Zahlen betrachtet werden, die das
Intervall (etwa in einem euklidischen Koordinatensystem) beschreiben, basiert der An-
satz nicht auf metrischer/quantitativer Information. Es werden nur relative (ordinale)
Beziehungen, also qualitative Information betrachtet. Dies entspricht in etwa der Idee
eines mentalen Modells (Johnson-Laird, 1983), in dem Objektanordnungen strukturell-
räumlich abgebildet werden. Repräsentiert man etwa den Sachverhalt “Die Palme ist
links vom Computer” (siehe Abb. 20), so muß auf jeden Fall gelten, dass das Intervall,
das den Aufenthaltsort der Palme repräsentiert, sich vollständig links vom Intervall,
das den Computer repräsentiert, befindet, also

sP < sC , sP < eC , eP < sC , eP < eC

wobeiP für Palme undC für Computer steht. Dagegen ist es irrelevant, wie weit ge-
nau Palme und Computer auseinanderstehen. Das heißt, eine qualitative räumliche Re-
präsentation hat in etwa die Granularität einer naẗurlichsprachigen Beschreibung und
steht f̈ur eine ganze Klasse m̈oglicher konkreter Realisierungen in der physikalischen
Welt. Die Informationen, die im oben dargestellten Experiment zum Symbol-Distanz-
Effekt gegeben wurden, können durch Verwendung der gerade eingeführten qualita-
tiven Relation “links-von” repr̈asentiert werden, indem “klüger als” auf “links-von”
abgebildet wird.

Das Allen-Kalk̈ul basiert auf insgesamt 13 Basisrelationen, die paarweise disjunkt
und exhaustiv sind (siehe Tab. 13). Das heißt, jede mögliche r̈aumliche Beziehung,
die zwei Objekte in einer Dimension zueinander einnehmen können, kann eindeutig
repr̈asentiert werden.

Sind gegebene räumliche Sachverhalte durch Basisrelationen repräsentiert, so k̈onnen
folgende “Rechen”-Operationen ausgeführt werden:

Inverse: I R−1 J ⇔ J R I.

Schnitt: I (R ∩ S) J ⇔ I R J ∧ I S J .
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Palme Computer

es s eP P C C

Abbildung 20: ”Die Palme steht links vom Computer” repräsentiert im Intervallkalk̈ul
und eine m̈ogliche physikalische Realisierung.

Tabelle 13: Die 13 Basisrelationen des Allen-Kalküls in ihrer r̈aumlichen Interprata-
tion (nicht aufgef̈uhrt sind die Inversenfi, di, si, oi, mi,�; diese ergeben sich durch
Vertauschung der ArgumenteX undY ).

Symbol Sprachl. Beschreibung Bildl. Beschreibung Punkt-Ordnung

X ≺ Y X liegt links von Y sX < eX < sY < eY

X m Y X berührt Y von links sX < eX = sY < eY

X o Y X überlappt Y von links sX < sY < eX < eY

X s Y X liegt linksbündig in Y sY = sX < eX < eY

X d Y X liegt voll in Y sY < sX < eX < eY

X f Y X liegt rechtsb̈undig in Y sY < sX < eX = eY

X = Y X ist gleich Y sX = sY < eY = eX

50



(X ≺ Y ) ◦ (Y o Z)

X Y
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(X ≺ Y ) ◦ (Y oi Z)

X Y

Z

{ < }
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X Y
Z

Z
Z

Z
Z

X < Z

X m Z

X o Z

X s Z

X d Z

Abbildung 21: Komposition von Relationen.

Komposition: I(R ◦ S)J ⇔ ∃K : (I R K ∧K S J).

Die Inversenbildung kann einfach aus der Tabelle der Basisrelationen abgelesen
werden. Beispielsweise ist der zu “Die Palme steht links vom Computer” inverse Sach-
verhalt, dass der Computer rechts von der Palme steht. Der Schnitt zweier räumlicher
Relationen engt die Menge der möglichen Aufenthaltsorte ein. Hat man etwa bislang
die unspezifische Information, dass ein BuchI und eine MappeJ sowohl links̈uberlap-
pend als auch linksb̈undig zueinander liegen könnten und erḧalt man aus anderer Quel-
le (etwa durch eine Schlussfolgerung) die Information, dass Buch und Mappe links
voneinander oder links̈uberlappend liegen können, so ergibt der Schnitt aus diesen Re-
lationen, dass Buch und Mappe nur linksüberlappend zueinander liegen können. Die
für das Ziehen von Schlussfolgerungen wesentliche Operation ist die Komposition: Ge-
geben die Information, dassI in einer bestimmten Relation zuK steht und dassK in
einer bestimmten Relation zuJ steht, sollte auch klar sein, wieI undJ zueinander ste-
hen. Die Komposition kann̈uber die Endpunktrelationen der Basisrelationen abgeleitet
werden. Sie wird̈ublicherweise in einer Kompositionstabelle angegeben.3

Komposition f̈uhrt im allgemeinen dazu, dass die Relationen nicht mehr eindeu-
tig feststehen (siehe Abb. 21). Verknüpft man die Aussagen “Die Palme ist links vom
Computer” und “Der Computer̈uberlappt die Mappe von links”, so ergibt die Kom-
position das eindeutige Ergebnis, dass die Palme links von der Mappe ist. Verknüpft
man aber die Aussagen “Die Palme ist links vom Buch” und “Das Buchüberlappt die
Mappe von rechts”, so kann eine von fünf verschiedenen Relationen gelten.

Im Rahmen des Allen-Kalk̈uls können nun folgende Schlussfolgerungsprobleme
gelöst werden: Es kann festgestellt werden, ob eine Formelmenge erfüllbar ist. Das
heißt, f̈ur eine Menge gegebener räumlicher Relationen zwischen Objekten kann ge-

3Die Kompositionstablle ist beispielsweise in der Originalarbeit von Allen (1983) angegeben.
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Updating

Propagation

Abbildung 22: Constraint-Propagation.

prüft werden, ob es eine konsistente, physikalisch realisierbare, Anordnung in einer
Dimension gibt. Zudem k̈onnen Schlussfolgerungen̈uber bisher nicht explizit gege-
bene Relationen zwischen Objektpaaren gezogen werden, indem für jedes Paar von
Intervallen die sẗarkste daraus folgende Relation errechnet wird.

Die Schlussfolgerungen können mechanisch mithilfe einesconstraint propagation-
Algorithmus ermittelt werden. Grob betrachtet, funktioniert der Algorithmus folgen-
dermaßen (siehe Abb. 22):

• Einfügen einer neuen RelationR(i, j)

• Für alle miti/j direkt verbundenen Knotenk:
Berechne die Constraints vonk nachj via i und voni nachk via j.

• Falls sichÄnderungen ergeben: behandleR(k, j)/R(i, k) entsprechend.

Zur Veranschaulichung ist ein Beispiel in Tab. 14 angegeben.
Im Gegensatz zur klassischen Logik erlaubt das Allen-Kalkül das Ziehen von Schlussfol-

gerungenüber anschaulichen Repräsentationen und entspricht daher eher der Strate-
gie menschlichen Schließens. Allerdings ist es nicht plausibel anzunehmen, dass ein
Mensch ganze Mengen m̈oglicher g̈ultiger Relationen bei der Inferenz berücksichtigt.
In einigen empirischen Untersuchungen zum Allen-Kalkül konnte gezeigt werden,
daß Menschen offensichtlich bei der Auswahl von möglichen g̈ultigen Relationen be-
stimmte Relationen präferieren (Knauff, Rauh, & Schlieder, 1995). Dabei scheinen die
Pr̈aferenzen interindividuell konstant zu sein. Betrachtet man etwa die Aussagen:

X ist links vonY

Y liegt rechtsb̈undig inZ

so ergibt die Komposition fünf mögliche Beziehungen zwischemX und Z (siehe
Abb. 23), allerdings ẅahlen Probanden bevorzugt die am wenigsten restriktive Bezie-
hung “X überlapptZ von links”.
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Tabelle 14: Illustration des Allen-Kalküls.

• (1) S {o, m} L (= L {oi, mi} S)

• (2) S {≺, m, mi,�}R
• BerechneConstraints({o, m}, {≺, m, mi,�})

Beziehung zwischenL undR via S (KonversenbildungL → S)

– T (oi,≺) = {≺, o, m, di, fi}
– T (oi, m) = {o, di, fi}
– T (oi, mi) = {�}
– T (oi,�) = {�}
– T (mi,≺) = {≺, o, m, di, fi}
– T (mi, m) = {s, si, =}
– T (mi, mi) = {�}
– T (mi,�) = {�}

↪→ L {≺,�, o, m, di, s, si, fi, =} R

R

S

L

{oi, mi}
{o, m}

{<, >, o, oi, m, di, s, si, fi, =}

{<, m, mi, >}

.

• (3) L {o, s, d} R

• Schnittmenge mit bisheriger Relation:L {o, s} R

• Einfügen des neuen Constraints↪→ Propagation: neuer Constraint
zwischenS undR
S {o, m} L {o, s} R

– T (o, o) = {≺, o, m}
– T (o, s) = {o}
– T (m, o) = {≺}
– T (m, s) = {m}

↪→ S {≺, o, m}R
• Schnittmenge mitS {≺, m, mi,�} R: S {≺, m} R

• (4) D {d} S

• Neue Relationen:

– D {≺} R

– D {≺, o, m, d, s} L

R

S

L
{o, s}

{o, m}{<, m}

R

S

L
{o, s}

D

{o, m}

{<} {<, o, m, d, s}

{<, m}

.

X

Y
d s m <

Z

Abbildung 23: Pr̈aferierte Relation “̈uberlappt” (o) und korrekte Alternativen.
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4 Schlussbetrachtungen

Wesentliche Grundlagen für die Modellierung von Denk- und Problemlöseprozessen
mit dem Computer sind Suchverfahren und Logik. Diese formalen Grundbausteine von
KI-Programmen haben sicher nicht viel mit den Prozessen gemein, die menschliches
Probleml̈osen und Denken steuern. Allerdings helfen diese formalen Grundlagen dabei,
zu verstehen, welche Arten von Intelligenzleistungen im Prinzip algorithmisch lösbar
sind. Grundkenntnisse in Logik und Suchverfahren können damit einen guten Aus-
gangspunkt zum Entwurf alternativer Problemlöse- und Schlussfolgerungsverfahren
liefern, die dann eher menschlichen kognitiven Prozessen entsprechen. Allerdings ist
menschliches Problemlösen und Schliessen meist sehr stark von Wissen, insbesondere
von schwer formalisierbarem Alltagswissen (common sense knowledge) getragen. Das
heißt, ein Abgleich zwischen menschlicher Informationsverarbeitung und entsprechen-
den Computermodellen wird immer am ehesten in eher artifiziellen Bereichen oder in
Bereichen, in denen wenig spezifisches Wissen vorliegt, möglich sein.

Die in diesem Kapitel dargestellten formalen Grundlagen geben nur einen klei-
nen Ausschnitt der KI-Forschung in den Bereichen Denken und Problemlösen wieder.
Ausführliche Informationen finden sich in Lehrbüchern der K̈unstlichen Intelligenz wie
Russell und Norvig (2002). Einen gutenÜberblicküber KI-Forschung in Deutschland
gibt Görz (1995). Zahlreiche Hinweise zur Beziehung von Künstlicher Intelligenz und
kognitiver Modellierung finden sich in Strube (1996).

Anmerkungen Abbildungen 1, 2, 3, 4, 9, 10, 12, 13 und 16 sind dem Beitrag

Schmid, U. (2002). Computermodelle des Problemlösens. In J. M̈usseler und W. Prinz
(Hrsg.),Allgemeine Psychologie(Kap. 5b, pp. 701-734).c©Elsevier GmbH, Spek-
trum Akademischer Verlag, Heidelberg

entnommen. Sie entsprechen dort den Abbildungen 5b-3, 5b-4, 5b-5, 5b-6, 5b-7, 5b-9,
5b-10, 5b-16 und 5b-18. Ich danke dem Spektrum-Verlag für die freundliche Erteilung
des Nutzungsrechts.

Ferne danke ich Joachim Funke für die kritische Durchsicht des Manuskripts und
Frau Gaby Bauer für Unters̈utzung beim Layout.
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