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1 Einleitung

Der folgende Beitrag hat das Ziel, grundlegende &&ms und Techniken des Pro-
blemlbsens und Schluf3folgerns zu vermittlen, wie sie in déndtlichen Intelligenz
(KD 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 Atag der Kl darstellen, um
Gemeinsamkeiten und Unterschiede der Sichtweisen in Kl und Psychologie aufzuzei-
gen.

KlI-Forschung ist seit Be@indung der Disziplin 1956 — die Bezeichnung wurde im
Sommer 1956 bei einem Workshop am Dartmouth College ditngef auf drei Ziele
hin orientiert:

1. KI alsingenieurswissenschaftliche Disziplat das Ziel, intelligente Maschi-
nen zu entwickeln bei denen die dem Verhalten zugrundeliegenden Algorithmen
nicht notwendigerweis@hnlichkeiten zur menschlichen Informationsverarbei-
tung aufweisen rirsssen. Allerdings &nnen psychologische Erkenntnisse in die
Algorithmen einfliessen oder diese inspirieren. Diese Orientierung, die man als
“Psychonik” bezeichnendante, wird beispielsweise stark am MIT durch Mar-
vin Minsky vertreten (Minsky, 1975).

2. Kl alsformalwissenschaftliche Disziplimat das Ziel, allgemeine Sprachen und
Methoden zu entwicklen, in denen intelligentes Verhalten beschreibbar oder ana-
lysierbar ist. Diese Richtung der Kl wird vor allem in Stanford vertreten, wo
wesentliche Beitige zum Schluf3folgern, automatischen Beweisen und Planen
erarbeitet wurden, die alle auf formaler Logik basierdir. iese Richtung der
Kl steht beispielsweise John McCarthy, der auch die deklarative Programmier-
sprache Lisp entwickelt hat (McCarthy, 1998).
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3. Kl als kognitionswissenschaftliche Disziplvat das Ziel, formale, abladthige
Modelle — sogenannte generative Theorien (Strube, 2000) — der menschlichen
Informationsverarbeitung zu erstellen. In diesem Sinne kann Kl als “theoreti-
sche Psychologie” verstanden werden, die Bgirzur Beschreibung und Er-
klarung kognitiver Strukturen und Prozesse sowie Methoden zur Analyse allge-
meiner Besctankungen kognitiver Systeme liefert. Diese Richtung der Kl wird
beispielsweise an der Carnegie Mellon University vertreten. AlsnGenater
dieser Richtung werden meist Allen Newell und Herbert Simon genannt, die vor
allem durch ihre Arbeiten zum Probledsien (Newell & Simon, 1972) auch star-
ken Einfluss auf die Entwicklung der kognitiven Psychologie genommen haben.

Kognitionswissenschatftlich orientierte KI-Programme werden gemeinhin als “Ko-
gnitive Systeme” bezeichnet. Um ein solches System als Modell einésliciatn
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 g#rysical symbol systenidewell, 1980)
und von Fodor (1975) mit der Sprache des Geistesntalesgvertreten (siehe auch
Strube, in press). Allerdings ist es nicht unproblematisch, zu entscheiden, ob ein KI-
Programm ta@chlich nackahnlichen Prinzipien arbeitet wie ein idtches kognitives
System. Er kognitive Systeme géigt es nicht, dass einlkstliches Systerahnlich
handeltwie ein Mensch, es muss angebotene Informationadwniche Weise verar-
beiten wie ein Mensch. Beispielsweise solltémdere Antwortzeiten bei menschli-
chen Probanden mit gBerem Verarbeitungsaufwand beim Computerprogramm korre-
spondieren, oder das Programm sollte bei verschiedenen Antwortalterrigtiviiche
Praferenzen 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 niissen bei der Programmierung Zusatzannahmen getroffen werden, die
unabtangig vom zugrundeliegenden Modell sind (Cooper, Fox, Farringdon, & Shalli-
ce, 1996). Es empfiehlt sich also, Modellannahmen und Zusatzannahmen im Programm
moglichst klar zu trennen und beim Vergleich von Daten und Modell anzugeben, wel-
che Verarbeitungsschritte das Antwortmuster des Programms erzeugt haben.

Eine Moglichkeit, die Freiheitsgrade bei der Erstellung von Computermodellen
theoretisch begmdet einzusclanken, ist es, Modelle im Rahmen eirtargnitiven
Architektur zu erstellen (VanLehn, 1991). Eine kognitive Architektur — aucifified
theory of cognitiorgenannt — meint die explizite Vorgabe von elementaren Mechanis-
men der Informationsverarbeitung, von denen angenommen wird, dasbesialle
moglichen Aufgaben hinweg (z. B. Probleisken, Sprachverarbeitung, Denken, Mu-
stererkennung) stabil bleiben. Zu diesen elementaren Prozessam diehSteuerung
der Interaktion mit der Umgebung, die Rapentation von Géathtnisinhalten, 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 bescimkt.

Bekannte Beispieldlf kognitive Architekturen sind die Produktionssysteme ACT



und Soar (siehe 2.2). Diese Systeme erlauben es, Bagahrgen des kognitiven Ap-
parats, wie etwa die Kapaaitdes Arbeitsgeithtnisses oder Aufmerksamkeitssteue-
rung, zu beiicksichtigen und werden vor allem in der kognitiven Psychologie einge-
setzt. In der kognitiv orientierten Kl 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) leifir&d die oben genannten
Produktionssysteme gut dafverwendet werdendanen, konkrete empirische Daten

zu simulieren, wollen die KI-Systeme eher allgemeine psychologische Erkenntnisse
abbilden, wie etwa die menschlichaltigkeit,uber verschiedene Probleiskepisoden
hinweg zu generalisieren. Beispielé@ fsolche Systeme sind Prodigy (Veloso et al.,
1995) und IPAL (Schmid & Wysotzki, 2000b). Im Gegensatz zu allgemeinen Archi-
tekturen stehespecial purposdlodelle, die zur genaueren Spezifikation eines spezi-
fischen kognitiven Pdmomens entwickelt werden. Beispielsweise wurden im Rahmen
der Forschung zumaumlichen Schlief3en (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 Problendsen und Denken, zum Teil audir fSprachverstehen und Lernen, ein-
gesetzt. Die beiden erstgenannten Bereiche sind grundlegerdehf gesamten Be-
reich der symbolischen KI. Probleiden und Denken wurden als zentrale Aspekte
der bheren Kognition bereits von Beginn der Kl-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 Rckgrat fir die gesamte K.

2 Computermodelle des Problenibsens

2.1 Problembsen als Suche im Problemraum

Das Konzept des Probletidens als Suche im Problemraum wurde von Newell und
Simon (1972) eingéihrt. Probleme, die besonders gut zur Beschreibung in diesem
Rahmen geeignet sind, zeichnen sich dadurch aus, dass sie aus einer Menge klar de-
finierter Problemzuginde bestehenif die eine Menge von Operatoren existiert, mit
denen ein Zustand eindeutig in einen anderen Zusdiaedihrt werden kann. Zu die-
ser Klasse von Problememtden 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 Probld@méverfahren der Kl sind genau zur maschinellen
Ldsung von Problemen dieser Art geeignet.

Im folgenden werden zi@thst die grundlegenden Konzepte des Prolilearis am
Beispiel eines leicht modifizierten “Affe-Banane”-Problems eifigef? Danach wird

2Meist wird zur lllustration der Suche im Problemraum das sogenannte 8er Puzzle (Russell & Norvig,
2002) verwendet. Das Problem ist allerdings bereits so komplex, dass diandiggt Darstellung des Such-
raums sehr uibersichtlich 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,



auf Produktionssysteme als spezieller Ansatz zum maschineflsenLvon Transfor-
mationsproblemen eingegangen. Analoges Prolidlsen wird als Alternative zum An-
satz des Probleraens durch Suche eingéft. AbschlieRend wird Probleiggen im
Zusammenhang mit Lernen und Wissen diskutiert.

2.1.1 Grundbegriffe

Ein Problemist gegeben durch einefinfangszustandein Problembsezielund eine
Menge vormAktionenoderProblembseoperatorefNilsson, 1971). Ein@roblembsung
besteht dann darin, eine Folge von Aktionen zu finden, um vom Anfangszustand in
einen Zustand zu gelangen, in dem das Prolileptiel erreicht ist. Im einfachsten

Fall werden zur Transformation eines Zustands in einen anderen (Nachfolge-)zustand
Aktionen direkt aldJbergangsfunktion auf den Zistden definiert. Eine allgemeinere

und elegantere Art das Handlungsrepertoire eines ProbssvAgenten zu beschrei-

ben ist die Definition von Operatoren. Operatoren sind allgemeiner formulierte Hand-
lungsschemata, diéif konkrete Zusinde zu Operatoranwendungen instantiiert werden
kdénnen. In Tab. 1 werden beide Variantén flas Affe-Banane-Problem dargestellt.

Ein Problemzustand wird als Beschreibung einer aktuellen Situatioageptiert.
Beispielsweise éinnte eine Situation darin bestehen, dass ein Affe sich in einem Raum
befindet, in demiir ihn vom Boden aus unerreichbar eine Banane an der Decke be-
festigt ist. AuRerdem befindet sich in dem Raum eine Kiste (siehe Abb. 1). Das Pro-
blemibseziel des Affen ist es, die Banane zu erhalten. Der Affe kann das Ziel erreichen
— also das Problenbsen —, 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 Zustardltetdah Pro-
blembseziel, ist also ein Zielzustand.

Damit es sich tatschlich um ein Problem handelt, darf di@dung nicht trivial
erreichbar sein: Bitte der Affe nur eine einzige Aktion zur Védung (er kann nach
Bananen geifen) unddnte das Ziel durch einmalige Anwendung dieser Aktion er-
reichen (er steht bereits auf der Kiste unter den Banandirgevman also nicht von
Problembsen sprechen. Im Allgemeineidnen 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 Operatoranwenduridenzu einem
Zielzustand. Hufig gibt es nureine “optimale” Losung, die den Probleider mit
der geringstridglichen Anzahl von Operatoranwendungen zum Zigirf. Die Stra-
tegie, nach der ein Probledder in einem gegebenen Problemzustand einen Opera-
tor ausvahlt, den er anwenden will, bedingt, ob er das Probléseh wird, ob er es
optimal bsen wird und wie schnell er einédkung findet. Solche Strategien werden
durchSuchverfahrebeschrieben. Systeme zur Transformation von ahd¢n durch
Operatoranwendungen, bei denen die Auswahl von Operatoren auf einer festgelegten
Strategie basiert, heiR&hroduktionssystemgiehe Abschnitt 2.2).

Damit ein Problem maschinelbsbar ist, nissen Zustnde und Operatoren for-
mal beschrieben werden. Beispiele mbgliche formale Refrsentationen des Affe-

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

Banane-Problems sind in Tab. 1 gegeben.

Rep#ésentiert werden nur die Aspekte eines Zustands, die releiiantié Pro-
blemlbsung sind. Beispielsweise ist es egal, welche Farbe die Kiste hat. Im Prinzip
kann die Kiste an jeder aglichen Stelle im Raum stehen, die Banane kann an jeder
mdglichen Stelle an der Decke befestigt sein und der Affe kann zu jeder Position im
Raum gehen. Um das Problem formal zu éesgmntieren, werden nur einige relevante
Positionen im Raum festgelegt, etwa die Raumpositionen “Links”, “Rechts” und “Mit-
te”.

In Tab. 1.a werden Zudhde als Vektoren aus vier Komponenten &spntiert.

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-
standsibergangsfunktion — beschrieberitrrfeden niglichen Zustand wird ein zas-

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 aufimdig und uiibersichtlich.

Eine elegantere Art der Darstellung ist in Tab. 1.b gegeben. Hier werdeandeast
durch Propositionen beschrieben, speziell durch konjunktiv (mit “und”) \igrke
Pradikate (Russell & Norvig, 2002). Zur Beschreibung des Affe-Banane-Problems
werden das zweistellige &dikatpos(x, y) sowie die nullstelligen Rdikateauf-boden
beziehungsweisauf-kisteund hat-bananeverwendet. Der Anfangszustand wird re-
prasentiert durch die Aussage “Die Position des Affen ist linkd der Affe steht auf



Tabelle 1: Formale Darstellungen des Affe-Banane-Problemayterung 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,neiny~ (links,links,boden,nein)
(mitte,links,boden,nein}- (rechts,links,boden,nein)
(rechts,links,boden,neiry> (links,links,boden,nein)
(rechts,links,boden,neir)> (mitte,links,boden,nein)
(links,mitte,boden,nein)y~ (mitte,mitte,boden,nein)
(links,mitte,boden,nein}~ (rechts,mitte,boden,nein)
(mitte,mitte,boden,nein}- (links,mitte,boden,nein)
(mitte,mitte,boden,neiny> (rechts,mitte,boden,nein)
(rechts,mitte,boden,neir) (links,mitte,boden,nein)
(rechts,mitte,boden,neir) (mitte,mitte,boden,nein)
(links,rechts,boden,neir} (mitte,rechts,boden,nein)
(links,rechts,boden,neir}> (rechts,rechts,boden,nein)
(mitte,rechts,boden,neir) (links,rechts,boden,nein)
(mitte,rechts,boden,neir) (rechts,rechts,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,neiny (links,rechts,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,neir} (mitte,rechts,boden,nein)

(b) mit Problemldseoperatoren

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,neir} (links,links,boden,nein)
(rechts,rechts,boden,nein} (mitte,mitte,boden,nein)

Steigen auf Kiste:

(links, links,boden,neiny- (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)

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




dem Boderunddie Position der Kiste ist rechtsxddie Position der Banane ist in der
Mitte”. Jedes Element der Aussage, beispielswpzs(Affe, Links)entspricht einem
Fakt, der im aktuellen Zustandiljig ist. Die konjunktive Verkiipfung wird dabei
abgelkirzt mit Kommata notiert. Die Rdikateort(Links), ort(Mitte) und ort(Rechts)
gelten in jeden Zustand. Solcheddikate werden statisch genannt.

Im Anfangszustand hat der Affe die Banane nicht. Im PrinZtihdaiir ein eige-
nes Padikat eingefihrt werden Bnnen. Dies ist unitig, wenn fir das Problenidlsen
angenommen wird, dass alle nicht explizit aigtiy angegebenen Fakten falsch sind.
Ist also das Rdikathat-bananenicht in einer Zustandsbeschreibung enthalten, kann
davon ausgegangen werden, dass diesédilkat nicht gilt, also der Affe die Banane
nicht hat. DieseAbgeschlossenheitsannahfeéosed world assumptigmwird bei der
formalen Repiisentation von Sachverhalten durch logische Ak Faufig zugrun-
degelegt.

DasProblembseziebeim Affe-Banane-Problem ist, dass der Affe die Banane hat
— also ein Zustand, in dessen Beschreibung dadikathat-bananeenthalten ist.

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

WENN(Bedingung DANN (Aktion)

reprasentiert. Solche Regeln werden alrRtoduktionsregelroder 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 diesickt die Anwendungsbedingur(grecondition

fur den OperatoBteigeAufKiste(x)n Tab. 1 aus. Der Operator ediheinen Platzhal-

ter (Variable)x. Diese Variable kann mit einem derdglichen Ortelinks, Mitte oder
Rechtsbelegt (instantiiert) werden. Gleiche Variablefissen fir den gesamten Ope-
rator gleich belegt sein. Der Modellierung liegt zudem die vereinfachende Annahme
zugrunde, dass verschiedene Variablen (zum Beispigld y im OperatorGeheVon-
Nach(x, y) verschieden belegt seinissen. Sind alle Variablen in einem Operator
belegt, so entspricht der Operator einer Aktion.

Wenn die Anwendungsbedingung eines Operators im aktuellen Zustaitlistf
dann kann die entsprechende Aktion augbef werden. Im Anfangszustand ist nur
die Anwendungsbedingung des OperateeheVonNach(x, yarfullt. Die Ausfuhrung
des Operators resultiert in einem neuen Zustand. Wie die Transformation des aktuellen
Zustands in einen Folgezustand vonstatten geht, wird durcOpieator-Auswirkung
(effec) beschrieben. Bufig (vor allem in der KI-Planung, siehe Abschnitt 2.1.5) wer-
den hierfir sogenannte ADD-DEL Listen verwendet. Diese beschreiben, welche Fak-
ten nach Anwendung des Operatorsauabch gelten (ADD) und welche Fakten des
aktuellen Zustands nicht mehr gelten (DEL). Ein Beispigldie Transformation des
Anfangszustands in einen Folgezustand ist in Abb. 2 gegeben.

Wahrend die Problemre@gentation in Tab. 1.b kompakter ist als diejenige in
Tab. 1.a, wird die maschinelledisung des Problems komplizierter, da nun in jedem
Schritt Variablen entsprechend dem aktuell gegebenen Zustand belegt werskenm
In den urspiinglichen Angéitzen zum Problerisen, zum Beispiel beirGeneral Pro-
blem SolvefNewell & Simon, 1972) wurde meist die erste Variante verfolgt, die mei-



aktueller Zustand Operatoranwendung Folgezustand

gﬁfs_(égsérl;inks) geheVonNach(Links, Rechts) auf—bodén
pos(Kiste, Rechts) pos(Kiste, Rechts)
pos(Banane, Mitte) pos(Banane, Mitte)
pos(Affe, Rechts)
ort(Links) ort(Links)
ort(Mitte) ort(Mitte)
ort(Rechts) ort(Rechts)

Abbildung 2: Zustandstransformation durch Operatoranwendung.

sten aktuellen Arégtze 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 einerProblemraum(Newell & Simon, 1972). Ein Problemraum ist ein Graph

mit allen nbglichen Zusiinden, die das Problem annehmen kann, als Knoten. Zwischen
Zustanden, die durch Operatoranwendung ineinarideriihrbar sind, existiert eine
Kante. Der Problemrauniif 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 aiick zur
nach Links. Im Prinzip &nnte der Affe endlos hin und her laufen, ohne das Problem zu
Idsen. Wenn ein Zustand von einem anderen Zustand aus wieder erreichbar ist, spricht
man von einenZyklus Der Affe kann aber auch, wenn er nach Rechts gelaufen ist, auf
die Kiste steigen, da dann die Anwendungsbedingung des Opettige AufKiste(x)
erfullt 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 inSenkgassgelaufen
und kann das Problem niclitden.

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 Kirzestnigliche, alsamptimaleLdsung. Es sind alternative, nicht opti-
male Losungen des Problemsgiiich, beispielsweise:

GeheVonNach(Links, Mitte),
GeheVonNach(Mitte, Rechts),
SchiebeKiste(Rechts, Links),
SchiebeKiste(Links, Mitte),
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Abbildung 3: Problemraumiif das Affe-Banane-Problem mit = Startzustand und
3 = Zielzustand. Der optimale Pfad ist-4 — 5 — 6 — 3.




SteigeAufKiste(Mitte),
GreifeBanane(Mitte).

Allgemein ist eineProblembsungdefiniert als eine Abfolge von Operatoren, die
einen gegebenen Anfangszustand in denigeehten Zielzustanidberiihrt. Bezogen
auf den Problemraum ist eine Probl@siing ein Pfad, also eine Folge von Kanten,
vom Anfangszustand zum ZielzustarRtoblembsenist definiert als die Suche nach
einem solchen Pfad.

Im Allgemeinen hat ein Problei@$er den vollstndigen Problemraum nicht zur
Verfugung —weder als externe noch als mentale &egtation. Im dchsten Abschnitt
wird dargestellt, wie mit Hilfe von Suchstrategien Teile des Problemraums erzeugt und
exploriert werden &nnen.

2.1.3 Suchstrategien

Auf einen gegebenen Zustand sind im Allgemeinen mehrere Operatoren anwendbatr.
Der Problembser muss sich also entscheiden, welche Aktion eriidwsh soll. Diese
Auswahl wird durch eine Suchstrategie gesteuert.

Uninformierte Suche Die einfachste Suchstrategie ist die alife Auswahl von
Operatoren, also eingersuch-und-IrrtunmStrategie tfial and error). Damit bewegt

man sich jedoch sehr unsystematisch im Problemraum fort. Eine sogenannte “blinde”
oder uninformierte Suchstrategie ist dieefensuchéWinston, 1992). Basierend auf
einer Ordnung auf den Operatoren wird in jedem Zustand der erste anwendbare Opera-
tor ausgewhlt. Fihrt die Suche in eine Sackgasse, wird die letzte Operatoranwendung
zurickgenommenRBacktracking und der rchstnibgliche Operator ausprobiert. Da-

mit die Suche nicht in unendliche Pfadihft, wird zu&tzlich ein Mechanismus zur
Erkennung und Vermeidung von Zyklen ligigt. Welche Teile des Problemraums bei
der Suche generiert und exploriert werden, kann durch etwerhbaundargestellt
werden. Ein Beispielifr einen durch Tiefensuche erzeugten Suchbdimdds Affe-
Banane-Problem (siehe Abb. 3) ist in Abb. 4 gegeben.

Die Ordnung der Operatoren soll diedferenzen 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. Bevoatugich
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 einedsung gefunden, wenn das Problérshar ist. Allerdings be-
dingt die Anordnung der Operatoren, (1) wie viele Zuste des Problemraums explo-
riert werden niissen, und (2) wie viele Operatoranwendungen die gefundésenlg
enthalt. In dem Suchbaum in Abb. 4 landet der Affe aghst in einer Sackgasse, weil
er zurachst schon rechts auf die Kiste steigt. Diese Aktion wird danisckgenommen
und der chstnidgliche Operator, also die Kiste zu schieben, ausprobiert. Dieser Pfad
fuhrt schlieZlich zum Ziel. Allerdings eritht die Losung einen uriitigen Schritt, weil
der Affe nicht direkt nach rechts, sondern achst in die Mitte &uft, die mit der
Tiefensuch-Strategie gefundenédung 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 Pradikate ort(Links),
ort(Mitte) und ort(Rechts) werden bei
den Zustandsbeschreibungen der
Ubersichtlichkeit halber weggelas-
sen.

backtracking

(0)

GeheVonNach(Links,Mitte

Q)

GeheVonNa#Vh(Mitte,Rechts

)

N

(©)

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

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

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

)

SteigeA%fKiste(Recms SchiebeKiste(Rechts, Mitte)

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

pos(Affe,Mitte) (4)
auf-boden
pos(Kiste,Mitte)
pos(Banane,Mitte)

Sackgasse

Steig%AufKiste(Mitte}

(®)

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

Greif&zBanane(Mitte

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

(6)

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

Eine alternative Strategie zur Tiefensuche ist BreitensuchgWinston, 1992).
Hier wird nicht zuerst ein Pfad in die Tiefe verfolgt, sondern der Baum wird ebe-
nenweise aufgebaut. Auf jeden Zustand werden afiglithen Aktionen angewendet,
es wird also nicht nur ein sondern alle assigen Folgezushde erzeugt. Durch den
ebenenweisen Aufbau des Suchbaums wird diejeniiuhg gefunden, die mit der
geringsten Anzahl von Operator-Anwendungen zum 4Ziétf. Im Allgemeinen wird
bei der Breitensuche jedoch eindfferer 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 Folgeandé geniert, solange bis ein erreichter Zu-
stand das Probleri$eziel erfillt. Die Suche ist also nicht auf das Probléseziel 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 eirteeuristische Bewertungesteuert. Suchverfahren, bei de-

nen die Operatorauswahl aufgrund heuristischer Bewertungen erfolgt, werden als heu-
ristische Suchstrategien bezeichnet.

Eine auf Unterschiedsreduktion basierende Strategie idtiiflaGlimbing (“Berg-
steigen”). Wenn man sich das Ziel als einen Berggipfel vorstefihltiman den achsten
Schritt immer so, dass mandglichst viel an Hhhe 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 behil Climbing immer nur auf dem aktuellen
Zustand, ist also lokal. Durch die Vernaahkbigung der globalen Struktur des Problems
kann es passieren, dass man sich “verrennt” (sieche Abb. 5): Selbst wenn jede Opera-
toranwendung den Problegder raher ans Ziel bringt, kann es sein, dass er in einem
Zustand landet, von dem aus er sich erst wieder vom Ziel entfernen (also “absteigen”)
milsste, um tagchlich ans Ziel zu gelangeHlill Climbing kann also zu lokalen Ma-
xima fuhren.

Es gibt empirische Hinweise, dass menschliche Proliisenleine Strategie der Un-
terschiedsreduktion anwenden, beispielsweise beidsuhg von sogenannten “Fluss-
Uberquerungs’-Problemen, wie deiddbbits and OrcsProblem (Greeno, 1974). Bei
diesem Problem, das manchmal auch als “Missionare und Kannibalen”-Problem be-
zeichnet wird, geht es darum, dass eine GruppeHaibitsund Orcs mit einem Boot
einen Flusdiberqueren wollen, wobei di@rcs nie in Uberzahl sein drfen (genaue
Beschreibung siehe Abb. 6). Greeno (1974) konnte zeigen, dass Probanden vor allem
Schwierigkeiten mit denbergang von Zustand (6) zu Zustand (7) in Abb. 6 haben —
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Abbildung 5: Das Problem lokaler Maxima bekill Climbing.

Losungsweg:
(M H @H|H @(HH|O @ H|]O
H H 0 H H| O
H (o] H H| O
Anfangszustand: Drei Hobbits (H) und drei Orcs (O) be- o - ° - >
finden sich am linken Ufer eines Flusses. i 2 2 2
Zielzustand: Alle sechs befinden sich am rechten Ufer ¥
des Flusses. @ O|H (M H|[H| (© H|H (B H]|O
0| H H O|H H|O
Operator: Mit einem Boot (b) konnen mindestens ein und 8 « 0] <« |0 <0
maximal zwei Passagiere gleichzeitig von einem Ufer
zum anderen transportiert werden. N3 42 Hz e
Anwendungsbedingung: An keinem Ufer diirfen mehr Or- '}
cs als Hobbits sein (da die Orcs sonst die Hobbits auf- ® O|H (10 O|H (1) O[H| [2) H
fressen). ol n ol n "
= 8= |°> |3
2 2 2 N3

Abbildung 6: Das Hobbits and OrcsProblem.

hier rudert nicht nur ein Passagier ok zum Ausgangsufer, sondern egssen zwei
Passagiere mit ziickgenommen werden. Es muss also ein Zustand hergestellt wer-
den, der sich strker vom Ziel unterscheidet, als ein bereits vorliegender Zustand. Eine
Modellierung der bsung vonUberquerungsproblemen 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 Bewertungsfunktiong, jeweils die Anzahl der im aktuellen Zu-
stand schon eillten Komponenten des Probledskziels zu ermitteln. Beirdobbits-
and-OrcsProblem varen das also die Anzahl der Passagiere am rechten Flussufer.
Beim in Abb. 7 dargestellten Achter-Puzzle (Nilsson, 197&fyem es die Anzahl von
Plattchen, die bereits korrekt plaziert sind. Je mehr Widsesr die Struktur eines
Problems veiigbar ist, um so differenzierter kann die Bewertung von @udén er-
folgen und um so wahrscheinlicher wird es, dass der bei der Suche eingeschlagene Pfad
zum Erfolg fuhrt. Beispielsweise ist bei debkung des Achter-Puzzles wichtiger, dass
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maglicher Anfangszustand: Zielzustand:

2 1 6 1123
4.8 4 5 6
715|3 7 8

Cperator: \erschiebe das leere (weilte) Feld
um eine Position nach links, rechts,
oben oder unten

Abbildung 7: Das Achter-Puzzle.

die Phttchen in die korrekte Reihenfolge gebracht werden als dass einzattehPh
schnellstndglich an ihre Zielposition béfdert werden (Nilsson, 1971). Der vor eini-
gen Jahren durch seinen Siébger den Schachmeister Kasparov bekannt gewordene
Schachcomputelbeep Bluearbeitet mit einer von Schachexperten entwickelten sehr
ausgefeilten BewertungsfunktioarfSpielpositionen.

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 de&eneral Problem Solver&GPS) entwickelt (Newell & Simon,
1972), einem Programm zur Simulation menschlicher Proliisegrozesse.

Die Idee der Mittel-Ziel-Analyse ist, basierend auf einem Vergleich vom aktuellen
Zustand mit den Problerigezielen, den Operator — also das Mittel — augzhlen, der
den Unterschied zu den Zielen anarktsten reduziert. Die Mittel-Ziel-Analyse ange-
wendet auf das Affe-Banane-Problem (siehe Abb. @jde wie in Tab. 2 dargestellt
arbeiten.

Ausgehend vom globalen Problaiskziel 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
allmahlich alle erzeugten Teilziele éift, bis schlie3lich das globale Ziel erreicht wer-
den kann. Das Verarbeitungsprinzip, nach dem die Teilziele abgearbeitet werden, ist
“was als Letztes erzeugt wurde, wird als Erstes betrachit i first ou). Die ent-
sprechende Speicherstruktur heSiack(Stapel, “Kellerspeicher”) und ist in Abb. 8
veranschaulicht. Zuichst wird das globale Ziélat-bananeauf denStackgepackt. Da
das Ziel nicht direkt erreichbar ist, werden die Teilziald-kisteund pos(Kiste, Mitte)
auf denStackgepackt. Die Operation, mit der etwas auf eilgtackgelegt wird, heifdt
push Danach wird das Teilzigdos(Affe, Rechts) also daffir zu sorgen, dass sich Affe
und Kiste am selben Ort befinden — auf detackgepackt. Betrachtet werden kann
immer nur das oberste Element d&tacks Das nun oben liegende Teilziel kann durch
die Aktion GeheVonNach(Links, Reches¥illt werden. Damit kann das Teilziel kann
vom Stack entfernt werden. Die entsprechende Operation a3t

Der Algorithmus zur Realisierung der Mittel-Ziel-Analyse ist in Tab. 3 angegeben.
Der Algorithmus besteht aus drei Regeliransformiere Reduzieraind Wende-An-,
die sich wechselseitig aufrufen. Die Suche wird durch Aufruf der R&gaisformiere
mit dem Anfangszustand und dem globalen Ziel gestartet. Das Ziel kann dabei aus ei-
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Tabelle 2: 16sung 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 OpeageifeBananenwenden).

Um die Banane zu greifen, muss ich
(a) auf der Kiste stehen (den OperaBteigeAufKistanwenden) und
(b) die Kiste muss unter der Banane stehen.
Also ist mein neues Teilziel, die Kiste unter die Banane zu schieben (den Opscaier
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 aughren. 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.

push ,L pop *
pos (Kiste, Mitte) pos (Affe, Rechts)

pos (Kiste, Mitte) pos (Kiste, Mitte)
| auf-kiste ] auf-kiste auf-kiste

hat-banane hat-banane

hat-banane hat-banane

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

Transformiere: Vergleiche den aktuellen Zustand mit dem Ziel .

WENN der Zustand das Ziel difit

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 varfbar ist

DANN halte an und melde Fehler

SONST Wendeden gefundenen Operator auf den aktuellen Zustemd

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

WENN der Operator auf den aktuellen Zustand anwendbar ist

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

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

nem einzigen Fakt bestehen — wiat-bananébeim Affe-Banane-Problem — oder aus
mehreren Fakten, beispielsweise, dasskdbbitsund Orcsauf der rechten Uferseite
sind (siehe Abb. 6). Eillt der aktuelle Zustand das Ziel, wird die Suche erfolgreich
beendet, anderenfalls wird die Regelduzieraufgerufen. 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 RegeM/ende-Araufgerufen. Wenn der Operator auf den aktuellen Zustand
anwendbar ist, wenn also die Anwendungsbedingungen des Operators im aktuellen Zu-
stand erilllt 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 Redietiere
aufgerufen.

Das wechselseitige Aufrufen der Regeln wird als verdokie Rekursion (siehe
Abschnitt 2.1.4) bezeichnet. Ruft beispielswediatuzieralie RegeWende-Arauf, so
bleibt diese Regel so lange “aktiv”, bis tathlich ein Operator angewendet wird und
der entsprechende Unterschied entfernt wurde. Durch die rekursive Struktur der Re-
geln wird der Aufbau und die Abarbeitung d8sackorganisiert (siehe Abb. 8 und
Tab. 2): Wenn inReduzierefestgestellt wird, dass das Teilzialif-kistedurch An-
wendung des Operato&teigeAufKiste(Mittegrfillt werden kann, so gelangt dieses
Teilziel auf denStack Der Operator kann nicht unmittelbar auf die aktuelle Situation
angewendet werden, also riifende-ArwiederumReduziereauf, das nun wiederum
das Teilziel, dass die Kiste erst einmal in die Mitte geschoben werden puns¥(ste,
Mitte)), erzeugt, es oben auf d&tackpackt undWende-Aritir den OperatoBchiebe-
Kiste(Rechts, Mittequfruft. Erst nach erfolgreicher Erledigung der Teilziptes(Affe,
Rechtslund pos(Kiste, Mittedurch Anwendung der entsprechenden Operatoren kann
die Aktion SteigeAufKiste(Mittedusgefihrt werden. Dann erst wird der entsprechende
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Abbildung 9: Turm-von-Hanoi-Problem mit drei Scheiben.

Aufruf von Reduzierenddiltig verlassen und das Teilziauf-kistevom Stackentfernt.

Ein Problem der Mittel-Ziel-Analyse ist, dass Probleme mit voneinandérrapben
Teilzielen nicht mit dieser Strategi®dbar sind (siehe Abschnitt 2.1.5). Allerdings
ist das Finden einer Proble@dung oder gar einer optimalen Problésming mit ei-
ner vollséindigen Strategie — also einer Strategie, die auch miradigen Teilzielen
umgehen kann — oft sehr aufwendig. Viele Probleme bestehen aus einer sehr grof3en
Anzahl von Zusanden (siehe 2.1.4). Entsprechend grofirien die Suchdume wer-
den, die auf der Suche nach einer Problisuhg erzeugt werden. Die Annahme der
Unablangigkeit von Teilzielen kann zwar dazithiren, dass manche Probleme nicht
geldst werden knnen, ddir 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 dieche von Hanoi seit Jahrhunderten damit ba&ait,

einen Turm aus 64 Scheiben von einer Position auf eine andere zu versetzen. Nach Mei-
nung der Mdnche soll die Welt untergehen, wenn der Turm komplett versetzt ist. Alle
Scheiben des Turmes haben unterschiedlich@#&mn. Es gibt drei Positionen (Stifte)

— einen Ausgangsstift (1), auf dem der Turm uismlich steht, einen Zielstift (3), auf

dem der Turm am Ende stehen soll, und einen weiteren Stift (2), auf dem Scheiben zwi-
schengelagert werdeidknen. Eine Veranschaulichurig tdas Drei-Scheiben-Problem

ist in Abb. 9 gegeben. Scheibeirfen 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 gil3er als die zu versetzende Scheibe ist.

Der Problemraum ist in Abb. 10 dargestellt. Bereisdrei Scheiben kann das Pro-
blem 27 nidgliche Zusdnde annehmen, und es werden mindestens sieben Operatoran-
wendungen beitigt, um den Turm vom Start- auf den Zielstab zu setzen. Die Anzahl
mdglicher Zusédnde und die minimale Anzahl von Operatoranwendungen waehxsen
ponentiell Allgemein kann das Wachstumsverhalten folgendermaf3en bestimmt wer-
den:

Zustande: 3" bei 3 Stiften unch Scheiben
Operatoranwendungen: 2" — 1.

Die Zustandszat™ ergibt sich durch das wahrscheinlichkeitstheoretische Gesetz der
Variation. Die Ermittlung der minimal notwendigen Zahl ddigé Bsst sich folgen-
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Abbildung 10: Problemraum des Turm-von-Hanoi-Problems mit drei Scheiben (Bewe-

gungen vorA gepunktet, Bewegungen vdéhgestrichelt, Bewegungen vahdurchge-

zogen).
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2500 Scheiben  Zustdnde  Aktionen
1 3 1
30000 2 9 3
25000 3 27 7
4 81 15
20000 5 243 31
15000 6 729 63
oo 7 2187 127
8 6561 255
5000 9 19683 511
. _// X 10 59049 1023

12 3 4 5 6 7 8 9 10 1112 13 14 15 16

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

dermaRen veranschaulichenirflas Ein-Scheiben Problem muss die Scheibe genau
einmal — von Stift (1) nach Stift (3) — bewegt werdefir Ewei Scheiben wird zuthst

die kleinere auf Stift (2) gelegt, dann diedffere auf Stift (3) und schlie3lich die klei-
nere auf Stift (3). Die gi3ere Scheibe wird also einmal, die kleinere zweimal bewegt.
Bei drei Scheiben muss Scheibevziermal, Scheibd& zweimal und Scheib€ einmal
bewegt werden. Jede Scheibe massnal bewegt werden: die gRte2° (also ein-)
mal, die zweitgdRte2' (also zwei-) mal, die drittgif3te2? (also vier-) mal, die viert-
groRte2® mal und so fort. Insgesamtimser2® + 2% +22 +23 4. .. 27~ Bewegungen
fur n Scheiben ausgehrt werden (Schmid & Kindsiiller, 1996).

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

Die Arbeitsweise der Mittel-Ziel-Analyseif das Turm-von-Hanoi-Problem (siehe
2.1.4)istin 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~® =0
DANN tue nichts
SONST

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

Die Scheibenzahi korrespondiert mit der @f3e der Scheibe iff das Drei-Scheiben
Problem entspricht = 3 der ScheibeC, n = 2 der Scheibd undn = 1 der Scheibe
A. Die Stifte sind der Anfangsstifton = 1, der Hilfsstiftvia = 2 und der Zielstiftnach
= 3. Die Funktionhanoiregelt, wie oft und von welchem Stift auf welchen eine Schei-
be versetzt werden soll.UFn = 3 wird die Aktion bewegeScheibeinmal, ramlich
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Tabelle 4: losung 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
Cist 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
Aistauf 3
Transformiere: Zustand (A, B und C auf 3) nach Ziel
Ziel erreicht

vom Anfangsstift yon = 1) zum Zielstift (hach = 3 ausgefihrt. Gleichzeitig ruft sich
hanoifur die rachste Scheibe zweimal selbst auf. Scheibe 1, alsoB, muss einmal
vom Anfangsstift zum Hilfsstift transportiert werden und — nachdem SclteiEwvegt
wurde — vom Hilfsstift auf den Zielstift. Die Abarbeitung der rekursiven Funktion ist
in Abb. 12 veranschaulicht.

Die rekursive losungsstruktur 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). Qiglichen Bewegun-
gen der gbRten Scheib€ verbinden die drei Zweier-Probleduwme, ebenso verbinden
die mdglichen Bewegungen der ScheiBelie Einer-Problen&ume.

Ist die Losungsvorschriftifr ein Problem bekannt, so spricht man nicht mehr von
Problembsen. Ein Problerilser muss die korrekte Abfolge von Operatoren(@her-
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von nach
Scheibe C l Val
AN

/hanoi(s, 1,2, 3)\
hanoi(2, 1, 3, 2) hanoi(2, 2, 1, 3)
hanoi(1, 1, 2, 3) hanoi(1,3, 1, 2) hanoi(1, 2, 3, 1) hanoi(1, 1, 2, 3)

bewegeScheibe(1,3) bewegeScheibe(1,2) bewegeScheibe(3,2) bewegeScheibe(1,3) bewegeScheibe(2,1) bewegeScheibe(2,3) bewegeScheibe(1,3)

Scheibe A Scheibe B Scheibe A Scheibe C Scheibe A Scheibe B Scheibe A
Abbildung 12: Abarbeitung der rekursiven Funktieanoifiir drei Scheiben.

fuhrung eines Anfangszustands in einen Zielzustand ermitteln.

Rekursion meint Selbstbiglichkeit, also die Definition eines Problems unter Be-
zug auf sich selbst. Die wohl bekannteste rekursive Definition einer mathematischen
Funktion ist die der Fakut:

1 wenn r =0
faku(z) = { x - faku(x —1) sonst.
Die Fakul&t einer ndirlichen Zahlx berechnet sich durch Multiplikation van mit
der Fakulat der Zahlkx — 1. Beispielsweise gilt:

faku(0) =1

faku(l)=1- faku(0)=1-1=1

faku(2) =2- faku(l)=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 Faku#tt der Zahl 4 auszurechnen, muss man auf das Ergénié3)
zuruckgreifen. Ist dieses Ergebnis nicht bekannt, so muss nuichstiaku(3)berech-
net werden. Dafr wird aber die Kenntnis vofaku(2) bertigt, hierfur faku(1) und
hierfur faku(0) Fur faku(0)ist das Ergebnis direkt definiert. Das Ergebnis 1 kann an
die wartende Funktiofaku(1)zurickgegeben werden, die nun berechnet werden kann
und ihr Ergebnis afaku(2)weitergibt. Diese gibt ihr Ergebnis daku(3)weiter und
schlieBlich kanriaku(4)fertig berechnet werden.

Bei rekursiven Definitionen ist es wichtig, dass es einen Fall giiotdén das Er-
gebnis direkt ermittelt werden kann. Ansonsteirde 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 rekursivedsungsstruktur 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 Berechnungsvorsclisthar ist, dann ist es nicht
algorithmisch, also durch ein Computerprogramisplar. Eine aughrliche Beschrei-

bung verschiedener Formen rekursiver Funktionen und eine Diskussion von Rekursion
als Problembsewerkzeug findet sich in Vorberg undleel (1991).

2.1.5 Problembsen und Planen

In der Kl wird zwischen Probleriksen und Planen unterschieden (Russell & Norvig,
2002). Planen kann dabei als Oberbegriff gesehen werden. Proskaigorithmen
basieren auf speziellen, eingesitkten Repisentationentfr Zuséinde und Opera-
toren und Bnnen auf zuitzliches Wissen, zum Beispiel auf eine speziell auf ein
Problem hin zugeschnittene Bewertungsfunktioniizkgreifen. Der bekannteste Pro-
blemidsealgorithmus in der Kl ist* (Nilsson, 1971). Dieser Algorithmus findet garan-
tiert den Kirzesten bBsungswegA* arbeitet mit einer Bewertungsfunktion, die sowohl
verschiedene Kosten einzelner Operatoren als auch eine &tascly der minimalen
Distanz des aktuellen Zustands vom Zielibsichtigt. Einige aktuelle Planungssyste-
me, zum Beispiel HSP (Bonet & Geffner, 1999) oder FF (Hoffmann & Nebel, 2001),
verfugeniber einen Mechanismus zur automatischen Ermittlung einer Bewertungs-
funktion fur ein beliebiges gegebenes Problem.

Planungsalgorithmen sind im Gegensatz zu ProlilsaiAlgorithmen allgemein
gehalten: Sie basieren auf einér falle nbglichen Probleme uniformen Ré&zenta-
tionssprache und arbeiten unablgig von problemspezifischem Wisseiir lie Mo-
dellierung des Affe-Banane-Problems in Tab. 1.b wurde diePlaner typische Re-
prasentation verwendet, in der Operatoren mit Variablen definiert werden. Beim Pro-
blemibsen wilrde es dagegen ausreichen, aliggfichen Aktionen (also alle instanti-
ierten Operatoren, wie in Tab. 1.a) anzugeben, mit dem Nachteil, dass dann sehr viele
Aktionen auf ihre Anwendbarkeit hiflberpiift werden niissen. Operatoren mit Va-
riablen kdnnen in Ablangigkeit von der gerade gegebenen Situation belegt werden.
Steht der Affe zum Beispiel gerade rechts, macht es wenig Sinn, die Aktbie\Von-
Nach(Links, Rechtgnzuwenden. Durch das&likatpos(Affe, xkann der Operator
dagegen unmittelbar mit= Rechtshelegt werden.

Eines der ersten Planungssysteme, das noch bis heute von Relevanz ist, ist STRIPS
(Fikes and Nilsson, 1971). Im Rahmen dieses Systems wurde eingdeapationsspra-
che fur Zustinde und Operatoren vorgeschlagen, die noch bis heute Grundlage vieler
Planungssysteme ist. Allerdings hatte der uiiggliche Algorithmus, genau wie die
Mittel-Ziel-Analyse (siehe 2.1.3), das Problem, nicht mit@bdigen Teilzielen umge-
hen zu lonnen. Dieses Problem kann durch die sogenannte Sussman-Anomalie (siehe
Abb. 13) verdeutlicht werden: Um die Ziedaif(A, B)JUND auf(B, C)von dem gegebe-
nen Zustand aus zu erreichepkiteB unmittelbar aufC gestellt werden. Damit @&re
eines der Teilziele erreicht, aber waaf(A,B)zu erreichen, rasste der Turm komplett
wieder abgebaut werden. Andererseitsite man zuachstC auf den Tisch legen und
dannA auf B setzen, aber wieder ist damit nur ein Teilzieliditf Das Problem bei
STRIPS und der Mittel-Ziel-Analyse ist, dass jeweln aktuelles Ziel fokussiert wird
und zurachst alle Aktionen ausgdfirt werden, die dieses Ziel herstellen. Durch diese
lineare Strategie sind manche Probleme niokbhr. Die Sussman-Anomalie ist leicht
auflosbar, wenn, nachdem Blo€kauf den Tisch gestellt wurde, zachstB auf C und
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Abbildung 13: Die Sussman-Anomalie.

Interpreter
= ] Mustervergleich _ o
Eingabe ———3m Regelauswahl
Ausgabe ~€—r—
Daten Regelanwendung Produktionen

Abbildung 14: Architektur eines Produktionssystems.

dannA aufB gesetzt wird. Hierbei erfolgt ein Fokuswechsel von Zief(A, B)auf Ziel

auf(B, C) Um das Zielauf(A, B)zu erfillen, mul3 zuachstC 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 Akdngkeiten umgehen konnte, war NOAH (Sacerdoti, 1977). Alle
modernen Planer arbeiten mit einer solchen nicht-linearen Strategie, bei der Teilziele
“verschi&ankt” abgearbeitet werderdknen.

2.2 Produktionssysteme

Ein System, das die Anwendung von (bedingten) Red&ioguktionsregeloder Pro-
duktionen genannt, auf Daten steuert, heil3t Produktionssystem (siehe Abb. 14). Die
aktuell im Arbeitsspeicher befindlichen Datetirkien beispielsweise die Beschrei-
bung eines Problemzustands sein und die gespeicherten Regeln Poselgperatoren

der Form “Wenn(Bedingung Dann (Aktion)”. Die Steuerung der Regelanwendung
erfolgt durch einerinterpreter Zurndchst werden Ausgangsdatéber 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 weil3e

(W) Bohnen in einer festen Reihenfolge angeordnet sind, bei- WW SSW WS S
spielsweise: WW SSWW S S, WWSSWSS
Gegeben sind folgende Regeln: WWSSSS
SW—S WSSSS
we s 5555
SS
SS—-W SS
Das Ziel ist, am Ende mdglichst wenige Bohnen zu haben. Die W

Konfliktldsungs-Strategie sei, immer die oberste anwendbare Re-
gel auszuwahlen.

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

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

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

Auswabhl (selec}: Wahle — nach einer vorgegebenknonfliktaufbsungs-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 veindert. 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 Produktionssystdindas “Kaffee-Dose”¢offee cajProblem
(Gries, 1981) istin Abb. 15 dargestellt. Eine Reihe schwarzer und weifl3er Bohnen kann
verkilrzt werden, in dem nach festen Regeln, die als Produktionsregekisesiert
werden, Paare benachbarter Bohnen durch eine einzelne Bohne ersetzt werden. An-
stelle von “Wenn(Bedingung Dann (Aktion)” schreiben wir verkirzt (Bedingung
— (Aktion).

2.2.1 Mustervergleich

Im einfachsten Fall, wie bei dem Produktionssystem in Abb. 15, meint Musterver-
gleich zu piifen, ob der Bedingungsteil einer Regel mit einem Ausschnitt der Daten
Ubereinstimmt. Im Allgemeinen kann der Bedingungsteil einer Regel Variablen enthal-
ten (siehe Tab. 1). Mustervergleichattern matchinymeint dann zu pifen, ob ein
vorgegebenes Muster mit den Daten \végtich ist. Vertaglichkeit heif3t, dass die Va-
riablen im Muster so belegt werdebhnen, dass der entstandene Ausdruck mit einem
Ausschnitt der Dateiibereinstimmt.

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

Muster: ort(x), pos(Affe, x), pos(Kiste, x), auf-boden

24



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 Ausake des
Musters in Daten-1 vor.ii¥ Daten-2 gibt es keine Belegurigy fr, die diese Bedingung
erfullt. Wardex mit Linksbelegt, so ist der Falgos(Kiste, Linkshicht mit den Daten
vertraglich; fur x = Rechtdst der Fakipos(Affe, Rechts)nvertaglich; fur x = Mitte
sind die Faktempos(Affe, Mitteund pos(Kiste, Mitteunvertiaglich.

2.2.2 Konfliktldsung

Das Ergebnis des Mustervergleichs liefert die Menge aller Regeln, die auf die aktuellen
Daten anwendbar sind. Ist diese Menge leer,abdas System an. Eriilt die Menge

genau eine Regel, so wird diese auf die Daten angewendetalEdie 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
Praferenz-Ordnung auf den Regeln definiert (vergleiche Abb. 4 und Abb. 15). Diese
Praferenz-Ordnung kann auf verschiedene Weise, also durch verschiedene Strategien
zur Konfliktldsung, definiert werden (Davis & King, 1977), zum Beispiel:

Erste Ubereinstimmung: Nimm die erste Regel, die mit den Daten vagfich ist. Dabei ist
“erste” beZiglich der Anordnung der Regeln im Produktionsspeicher festgelegt.

Hochste Prioritat: Nimm die Regel mit dem &chsten Priordtswert. Der Prioréitswert kann
dabei beispielsweisgber einen “Sirkewert” der Regel ermittelt werden, der dynamisch
verandert werden kann (Anderson, 1983), oder er kann problemspezifisch definiert wer-
den.

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

Aktualit &t: Nimm die Regel, die sich auf ein Datenelement bezieht, das @rgtiéh (most
recently erzeugt worden ist.

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

Zufall: Wahle zuéllig eine Regel.

Keine Wahl: Exploriere alle anwendbaren Regeln.

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

2.2.3 Regelanwendung

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

Es gibt zwei grundlegende VerarbeitungsstratedieiiegelnMorwartsverkettung
und Ruckwartsverkettung Vorwartsverkettung meint, dass ausgehend von den aktu-
ellen Daten im Arbeitsspeicher jeweils der Aktionsteil einer Regel — also die rech-
te Regelseite — ausd#dfrt wird. Dadurch werden die Daten schrittweisearetert.
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Man spricht hier auch vomnlatengesteuerte(data-driven bottom-up Regelanwen-
dung. Ist neben den aktuellen Daten ein Ziel vorgegeben, so existikctherweise

eine Regel, der Form “WENNZiel erreich} DANN halt”. Vorwartsverkettung be-
wirkt also, dass die Daten schrittweise in Richtung Zielzustand transformiert wer-
den. Rickwartsverkettung meint dagegen, dass ausgehend von einem gegebenen Ziel
immer die Regel ausgéffirt wird, deren rechte Seite das Ziel unmittelbar herstellen
kann. Ist die linke Seite der Regel — die Anwendungsbedingungen oder Teilziele —
im aktuellen Zustand nicht dffit, so werden die dort genannten Bedingungen als
Teilziele eingeiihrt und eine Regel gesucht, die diese Teilziele unmittelbar herstellt.
Ruckwartsverkettung bewirkt also, dass ausgehend vom Probéeziel das Problem

so lange in Teilziele zerlegt wird, bis Teilziele gefunden sind, die gelten oder im ak-
tuellen Zustand unmittelbar éift werden konnen. Man spricht hier auch vaielge-
steuerter(goal-driven top-dowr) Regelanwendung.

Die Mittel-Ziel-Analyse (siehe 2.1.3) kombiniert beide Strategien: Ein Zustand
wird vorwarts 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 illearf also tickwarts das Ziel
in Teilziele zerlegt. Ein Planungssystem, das mit einem Wechselspiel augiverw
und Rickwartsverkettung arbeitet, ist Prodigy (Veloso et al., 1995). Die Program-
miersprache Prolog basiert aufi€kwartsverkettung (Opwis & Btzner, 1996). Eine
ausfihrliche Darstellung von daten- und zielgesteuerten Regelsystemen zur kognitiven
Modellierung gibt Mbbus (1988).

2.2.4 Das Produktionssystem ACT

Das System ACTddaptive character of thoughtst 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 Komponeni@nfiformationsaufnahme ferceptiori)

und Handlungsaushrung (‘motor performanch ACT-R/PM (Anderson & Lebgre,
1998).

ACT-R besteht aus einer Rahmentheatieer Repasentation, Anwendung und Er-
werb von Wissen. Dabei werden zwei Arten von Wissen — deklaratives und proze-
durales Wissen — angenommedeklaratives Wissefknow tha} korrespondiert da-
bei mit Faktenwissen, beispielsweise, dass ein Kanarienvogel singen kann oder dass
sieben plus vier elf ergibt. Es wird in Form sogenanr@bunksals Strukturen, die
Fakten enthalten (vergleiche Schemata, Kapitel 3c) aptiertProzedurales Wissen
(know howy korrespondiert mit Fertigkeiten, also wie deklaratives Wissen Bsuhg
von Problemen angewendet werden kann. Es wird in Form von Produktionsregeln re-
prasentiert. Vihrend deklaratives Wissen verbalisierbar und dem Bewusstseingligh
ist, rep@sentiert prozedurales Wissen Automatismen.

Ein Beispiel fir die Repéasentation des Turm-von-Hanoi-Problems mit vier Schei-
ben (siehe 2.1.4) in ACT-Ristin Tab. 5 und Tab. 6 gegeben (Anderson &taHi998,

Kap. 2). ACT-R ist in der Programmiersprache Lisp implementiert. Das deklarative
Wissen besteht auShunks die den Anfangszustandyrrent ) und den Zielzustand
(goal ) beschreiben, sowie Fakten-Wisddrer die Reihenfolge der riatichen Zahlen
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Tabelle 5: Repisentation des deklarativen Wissetis éin 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

(disklc 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)
(disklg 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)
(factl2 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 Typlisk fest, dass eine Scheibe durch ihréd3e und den Stift, auf dem
sie steht, beschrieben wird. Ziglich wird angegeben, in welchem Problemzustand
dieser Fakt gilt.

Durch Anwendung von Produktionsregeln wird der aktuelle Anfangszustand in
einen Folgezustand — der daomrent ist — Uberfihrt, 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 Probiesatiel und die im aktuel-
len Zustand gltigen Fakten gejiift, im Aktionsteil werden Teilziele als neue aktuelle
Ziele gesetzt und Fakten \rdert. Die Spezialanweisunggmsh! und!pop! re-
geln den Auf- und Abbau des Zi&tackqsiehe 2.1.3).

Die Regelstart-tower kommt beispielsweise zur Anwendung, wenn das aktuel-
le Ziel ist, ein Problemower-task ~ mit vier Scheiben zudsen. Die Variablesize
kann durch Musterverleich mit de@hunk(goal isa tower-task largest 4)
belegt werdenUber den Faktfact34 isa countfact first 3 then 4) wird
die Variable=new mit 3 belegt.

In ACT-R sind sowohIChunksals auch die Produktionsregeln mit Parametern ver-
sehen: JedeZhunkhat einen Aktivierungswert, der die Wahrscheinlichkeit angibt, mit
der er im rachsten Verarbeitungszyklus verwendet wird. Produktionsregeln haben drei
Parameter: Einen 8tkewert, der die Wahrscheinlichkeit angibt, mit der diese Regel
zur Anwendung kommt, eine Wahrscheinlichkeitigtatlass die Produktion einen be-
stimmten Effekt erzielt, und einen Weiirfdie Kosten der Anwendung. Die Parameter
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Tabelle 6: Ausschnitt der Rejsentation des prozeduralen Wissdirsgin 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
Ipush! =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 O
from =from
to =to
disk =size
=disk>
isa disk
size =size
==>
=disk>
peg =to
Ipop!
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werden aufgrund von Probletideerfahrungen vandert (siehe 2.4). ACT-R vénfit
Uber 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 ResultSOAR ist wie ACT ein zielgesteuertes Produk-
tionssystem. Lernen wird athunkingvon 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 dondDd
(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 hisksichtigt. Derzeit wird PSI auf die Interaktion mehrerer
Agenten erweitert.

Das System COGENT (Cooper, Yule, Fox, & Sutton, 1998) ist ein graphisches
Werkzeug @ir Entwurf und Analyse kognitiver Modelle. Eindsberblick iber diese
und weitere kognitive Modelle des Probldéméns und Lernens gibt Opwis (1992).

2.3 Analoges Problembsen

Bisher wurde dargestellt, wie Probleisen durch Suche im Problemraum modelliert
werden kann. Der Probleidder kann dabei auf Allgemeinwissen (siehe ACT-R, 2.2.4)
zuruckgreifen und Heuristiken benutzen, die ihm helfen, die Suche in Richtung des
Zielzustands zu steuern (siehe Abschnitt 2.1.3). Die Suche nach einer Piizhleml
kann auf Irrwegeiihren und ist Aufig mit hohem (kognitivem) Aufwand verbunden.
In vielen Fallen weist ein Problerdhnlichkeit zu einem bereits bekannten Problem
auf. Wird dies erkannt, so kann Suche vermieden und stattdessen versucht werden, die
Losung des bekannten Problems auf das neue Problébertragen. Man spricht dann
von analogem Problenilsen

Es gibt zahlreiche Systeme zur Modellierung von analogem Probssm] sowohl
in der kognitiven Psychologie als auch in der KI. Eines der prominentesten Systeme ist
die Structure Mapping EngingSME) (Falkenhainer, Forbus, & Gentner, 1989), die die
Struktur-Vergleichs Theorie von Gentner (1983) realisiert. Wir konzentrieren uns auf
den Prozess der Analogiebildung und vernaskigen 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 Wissensberdammeai(3 als re-
lationale Strukturen repsentiert werden. Zur Veranschaulichung ist in Abb. 16(a) ein
Ausschnitt des Wisserigber das Sonnensystem dargestellt. Ein Wissensbereich besteht
aus:
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(a) (b)

Planet-j

= Atomkern
-

Abbildung 16: Repiisentation eines Ausschnitts von Wis&eer ein Sonnensystem (a)
und ein Atom (b) als Struktur aus Objekten und Relationen zusammen mit einer struk-
turerhaltenden Abbildungif die Rutherford-Analogie “Das Atom ist wie das Sonnen-
system” (nach Gentner, 1983).

Objekten: Als Grundelemente, beispielsweiSennePlanet-| Planet-j

Attributen: Als einstellige Relationeriiber Objekten, die Objekteigenschaften be-
schreiben, beispielsweigelb(Sonne)heiss(Sonngjnassiv(Sonne)

Relationen: Zur Beschreibung von Beziehungen zwischen Objekten (Relationen er-
ster Ordnung), beispielsweigeht-an(Sonne, Planet:ipder zur Beschreibung
von Beziehungen zwischen Relationen (Relationg@mener Ordnung), beispiels-
weiseursache(zieht-an(Sonne, Planet-i), umkreist(Planet-i, Sonne))

Ein Wissensbereich wird also als propositionales Netzwerlasemtiert. 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 Markierundgbel) angegeben. Beispielsweise wifkit tie Pro-
positionzieht-an(Sonne, Planetlie Kante zur Sonne m# (Subjekt) und die Kante

zum Planeten miD (Objekt) markiert.

Die Grundannahme der Theorie des Strukturvergleichs besagt, dass Analogie eine
Abbildung (mapping des Wissens eines Bereichs (Bab@seodersourcg auf einen
anderen Bereich (Zielarge) ist. Dabei wird angenommen, dass die Beziehungen zwi-
schen Objekten in der Basis auch im Zielproblem gelteshnend 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 ObjekAtomkernund das ObjekPlanet-iauf das ObjekElektron-i
abgebildet, kann aus dem vorhandenen Wisg®ar das Sonnensystem etwa inferiert
werden, dass das Elektron den Atomkern umkreist wie ein Planet die Sonne. Zudem
kann durch da&Jbertragen 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 erl@dren. Nichtibertragen werden dagegen Attribute wie beispielswei-
se, dass der Atomkern so heil3 ist wie die Sonne.

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

Die Theorie des Strukturvergleichs betont alsogyietaktische Struktigines Wis-
sensbereichs. Semantischbnlichkeiten, also einébereinstimmung von Objekten
beZiglich ihrer Eigenschaften, werden, anders als etwa im Ansatz von Hummel und
Holyoak (1997), aulRer acht gelassen. Die Abbildung von Wissen eines Bereichs auf
einen anderen wird nach Gentner (1983) durch folgende Randbedinguogstrdint3
gesteuert:

Abbildung erster Ordnung: Objekte aus dem Basis-Bereicbrinen auf anders be-
nannte Objekte aus dem Ziel-Bereich abgebildet werden. Aber Relationen aus
dem Basis-Bereich tissen auf gleichnamige Relationen aus dem Ziel-Bereich
abgebildet werden.

Das heil3tSonnekann aufAtomkerrabgebildet werden, abeieht-an(x, ymuss
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 heif3tSonneann nurentwedeiauf Atomkern odeaufElektron-jabgebildet
werden, aber nicht auf beide Objekte und ésken nichtSonne und Planet-i
beide aufAtomkerrabgebildet werden. Mathematisch spricht man hier von einer
bijektiven Abbildung.

Strukturelle Konsistenz: Fir eine gegebene Abbildung von Objekten aus dem Basis-
Bereich auf Objekte aus dem Ziel-Bereich muss gelten, dass die Abbildung einer
Relation vertaglich mit den Argumenten erfolgen muss. Mathematisch ist dies
die Bedingungiir eine homomorphe Abbildung.

Das heil3t, wenSonneauf Atomkerrabgebildet wurde unélanet-iaufElektron-

i, dannmusdie Relatiorzieht-an(Sonne, Planetdufzieht-an(Atomkern, Elektron-
i) abgebildet werden. Eine Abbildung azieht-an(Elektron-j, Atomkernyare
beispielsweise nicht struktur-veaglich.

Systematizitit: Es werden bevorzugt dglichst grol3e relationale Ggje in Kontrast
Zu einzelnen Relationen abgebildet, insbesondere solche Relationdihetie
Relationen bBherer Ordnung miteinander verbunden siggs{ematicity princi-

ple).

Die genannten Randbedingungen gelten dabei sovimtlié Abbildung von Relatio-
nen auf bqreits bekannte Relationen im Ziel als aliichdfe Inferenz von Relationen,
also dererdbernahme ins Ziel.

2.3.2 DieStructure Mapping Engine

Die Strukture Mapping EnginéSME) 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 idglichen 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 diglicherweise
auf das Zielubertragen werden).

Globale Zuordnung: Kombination der paarweisen Zuordnungen zu maximal konsi-
stenten Strukturen sowidbernahme von Basis-Relationen ins Ziehiididate
inferences

Bewertung und Auswahl: Fur jede globale Zuordnung wird eine Bewertursgyc-
tural evaluation scorgbestimmt und die am besten bewertete Zuordnung wird
ausgewahlt. Zentraler Bestandteil der Bewertung ist die relativéZ&rder glo-
balen Zuordnung.

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

Eine Veranschaulichung der Arbeitsweise des Algorithmudiistlie Rutherford-
Analogie (siehe Abb. 16) in Tab. 7 dargestellt. Diéf§te globale Zuordnung ergibt
sich, wennSonneauf Atomkernund Planet-i auf Planet-jabgebildet werden. Die mit
den Relationerzieht-an(Sonne, Planet-i)nd umkreist(Planet-i, Sonnejerbundene
Relationursachewird als Inferenz in den Ziel-Bereidibernommen.

2.3.3 Weitere Modelle des Analogen Problerikens

Neben der SME wurden weitere kognitive Computermodelle des analogen Pradées|
und SchlieBens entwickelt: Bekannt wurde vor allem ACMiBadlogical Constraint
Mapping EngineHolyoak & 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 Probiésehs und Lernens, das auf
der Selbsterldrung von Mustedsungen und analogem Transfer varsngen basiert.
Auch im System ACT-R wird versucht, analoges Lernen aus Probkaalfahrung

zu modellieren. In einer Variante des Systems PUPS (Anderson & Thompson, 1989)
wird gezeigt, wie Programmieraufgaben durch analogen Transfer von in Schemata re-
prasentierten isungen gélst werden knnen.

In der Kl gibt es ebenfalls zahlreiche Analogie-Systeme. Blésste System ist
Analogy(Evans, 1968), das in der Lage ist geometrische Intelligenztest-Aufgaben zu
|osen (siehe Abb. 17). Solche Analogien der Foan b verklt sich wie ‘t : ?” 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 Schliel3en integriert, ist PRODIGY (Velo-
so et al., 1995). Anders, als die oben genannten kognitiven Systeme, bei denen eine
bekannte Bsung 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) —

umkereist(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-Aufgabéif das Systernalogy

Problembse-Episode im Kontext des neuen Problems “abgespidit'diesen alterna-

tiven Mechanismus zum analogen Problésa&n wurde der Begriff “derivationale Ana-
logie” gepigt (Carbonell, 1986). In der Kl wird anstelle von analogem Prolileeri

haufig der Spezialfall des fallbasierten Schlie3ens betrachtet, bei dem nur Probleme
eines fest vorgegebenen Wissensbereichs miteinander in Beziehung gebracht werden
(Aamodt & Plaza, 1994; Kolodner, 1993).

2.4 Erwerb von Problemitsefertigkeiten

Macht ein Problenilser Erfahrung mit einem Problembereich, so kann er dabei Wissen
erwerben, das ihm das nachfolgendiéseénahnlicher Probleme erleichtefieérning

by doing. Lernen aufgrund von Probleddeerfahrung betrifft vor allem prozedurales
Wissen (siehe 2.2.4). Im folgenden werden zwei Aspekte des Wissenserwerbs darge-
stellt: Beschleunigungseffektedeed-up effecktsdie durch Erbhung des Sirkewerts

von Produktionsregeln oder durch Kombination von Regel zu komplexeren Einheiten
beschrieben werdendknen, und der Erwerb von Probldgiestrategien als Aufbau
neuer Regeln oder Schemata.

2.4.1 Verstirkung und Kombination von Regeln

Im Produktionssystem ACT-R (siehe 2.2.4ken die mit Produktionsregeln assozi-
ierten Parameter — &tke, Effekt-Wahrscheinlichkeit und Kosten-Wahrscheinlichkeit

— in jedem Interpreter-Zyklus vandert werdent(ning). Die Ertbhung 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 Parametémderung und deren Auswirkung auf die
Wahrscheinlichkeit und Kosten der Anwendung von Regeln findet sich in Anderson
(1993). Durch Erbhung der Sirkewerte kann das sogenanP@enzgesetz des Ler-
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nens(power law of practick modelliert werden (Newell & Rosenbloom, 1981). Mit
zunehmendedbung werden Probleme aus einem Bereich zunehmend schnetiet,gel
was dadurch beschrieben werden kann, dass bei der Suche weadracking(sie-

he 2.1.3) notwendig ist, weil di&$ungsrelevanten (veéskten) Regeln direkt ange-
wendet werden. In der Kl wird der Erwerb von Problésgfertigkeiten beispielsweise
durch Verstirkungslernenréinforcement learningmodelliert (Sutton & Barto, 1998).
Gelernt wird dabei die Wahrscheinlichkeit mit der eine Aktion in einem bestimmten
Zustand ausgéhrt wird.

Eine zur Veanderung von &rkewerten alternative Bglichkeit, das Potenzgesetz
des Lernens nachzubilden, ist die Veilfung oder Kompositioncompositiofh von
Produktionsregeln (Anderson, 1983), die auch als Opef@omking(Laird, Rosen-
bloom, & Newell, 1986) bezeichnet wird. Werden zwei Operatoren wiederholt nach-
einander angewendet, sorknen sie zu einem komplexeren Operator zusammengefasst
werden. Dies geschieht durch Veilpfung der Bedingungs- und Aktionsteile:

Produktion 1: WENN(B;) DANN(A4,)
Produktion 2: WENN(B:) DANN (A5)
Verknupfung: WENN(B;: o B2) DANN (A1 o A2).

Bei logisch repasentierten Operatoren (wie in Abb. 1 gezeigt) erfolgt die \igpiang

durch Vereinigung der Anwendungsbedingungen sowie der Vereinigung der ADD- und
DEL-Effekte. In der Kl-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 limksichtigt. Eine wesentliche Ursache higrist 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
einer Regelanwendung ausdgiit werden, gleichzeitig edt sich aber der Aufwand
beim Mustervergleich, da nun neben den gegebenen elementaren Produktionen auch
noch eine Menge von Makros auf ihre Anwendbarkeitiitierpiift werden muss. Oh-

ne eine veriinftige Heuristik zur Entscheidung, unter welchen Bedingungen Regeln
komponiert werden sollen, wird das System leicht mit Makiigiserschwemmt”.

2.4.2 Erwerb von Strategien

Die Veranderung von Srkewerten und Regel-Verkpfung beschreiben Lernen als
Optimierungsprozess. Einedhere Stufe” des Lernens ist der Erwerb von neuen Pro-
blemlbsestrategien. Hier wird Wisséier die losungsstruktur eines Problembereichs
aufgebaut. Beispielsweise zeigen Anzai und Simon (1979), dass Probanderdiseim L
eines Turm-von-Hanoi-Problems (siehe 2.1.4)auhst die korrekte Folge von Schei-
benbewegungen durch heuristische Suche erzeugen, aber bereits nach einige&uizurchl
die in Abschnitt 2.1.4 angegebene rekursivissungsstrategie erworben haben. Die
rekursive Regel beschreibt insbesondere fedstruktur des Problems. Wie solche
rekursiven Regeln aus Problaiskerfahrung aufgebaut werdednken, beschreiben
Schmid und Wysotzki (2000a).

Strategien &nnen entweder alsdsungsschema (Novick & Holyoak, 1991) oder
Uber aus solchen Schemata generierten Produktionsregeln (Anderson, 1983ymaert
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werden. Die wechselseitidéberfuhrbarkeit von Schemata und Regeln diskutieren Ru-
melhart und Norman (1981). Der Aufbau voiidungsschemata wiithlicherweise im
Kontext von analogem Probleiiden beschrieben. Beispielsweisinken 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 odeGeneralisierungdass nur die strukturell gemeinsamen
Teile von zwei Bereichen erhalten bleiben — also Objekte und Relationen wegfallen
konnen. Konstante ®Ren, 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 Relationémlifertte oder Funktionen)
durch Variablen ersetzt, spricht man von Generalisierwiteter Ordnung. Beispiels-
weise beschreibt Anderson (1993), wie der Lisp-Ausdrigckr12 91) in Analogie
zu dem Ausdruck* 2 3) erzeugt werden kann. Eine Generalisierurggev“Um in
Lisp zwei Zahlerzahl-1 undzahl-2 miteiner durch eine mathematische Operation
math-op zu verkriipfen, schreibémath-op zahl-1 zahl-2) "

Generalisierungjiber beispielhafte Erfahrung entspricht einmuktiven 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 gidt werden kann. Induktion wird in der Kl vor allem im Be-
reich Maschinelles Lernen (Mitchell, 1997) erforscht. Zum Erwerb von Regeln (Kon-
trollwissen) wird beispielsweise die Methode des &nlsthgsbasierten Lernens verwen-
det. Wie Kontrollwissen zur &isung von sogenannten Blockwelt-Problemen aus Bei-
spielldsungen induziert werden kann, beschreiben Mamd Geffner (2000).

2.5 Problembsen 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 Expertéigeiber reichhalti-

ges Erfahrungswissen: Umfassendes Faktenwigbeneinen Problembereich, das er
effizient organisiert und damit schnell zugreifbar hat, typisch&ungsmusteiii Stan-
dardprobleme (Fallbasiertes Schliel3en), automatisiertes Handlungswissen (vergleiche
prozedurales Wissen, Abschnitt 2.2.4), sowie bereichsspezifische Strategien. In vielen
Fallen ist er deshalb nicht auf die Suche nach einémungsweg mithilfe schwacher
Heuristiken (vergleiche Abschnitt 2.1.3) angewiesen.

Zur empirischen Untersuchung des Wissenserwerbs in komplexen Bereichen wer-
den raufig Intelligente Tutorielle System@TS) eingesetzt. Damit kann gleichzeitig
eine systematische und individuelle Vermittlung von Wissen und Fertigkeiten in ei-
nem Bereich erfolgen, und Annahmiher den Erwerb von Probletdefertigkeiten,
die in der tutoriellen Komponente realisiert sind@nkenuberpiift werden. Im Kon-
text der ACT-Theorie (siehe 2.2.4) wurden einige tutorielle Systeme entwickelt, bei-
spielsweiseiir 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 bereitsreen
SystemDeep Bluesind ebenfalls ein Beispielif Expertensysteme. Problematisch
am Aufbau von Expertensystemen ist vor allem die Wissensdiagnose (Tergan, 1986).
Haufig werden direkte Verfahren wie Interviews oder Struktur-Lege-Techniken ver-
wendet, um Aufschlusgber das Wissen eines Experten zu erhalten. Dabei ist man dar-
auf angewiesen, dass Experten ihr Wissen verbalisigiendn. Expertentum zeichnet
sich aber gerade durch einen hohen Anteil an prozeduralem und strategischem Wissen
aus, das nicht unbedingt dem bewussten Reflektiereargligh ist. Ein alternativer
Zugang ist es, Experten mit typischen Problemen zu konfrontieren und zu versuchen,
die verwendeten Problemmerkmale una@islngsstrategien durch indirekte Methoden
zu ermitteln. Beispielsweise haben Block et al. (1974) Experten in der medizinischen
Diagnostik Rntgenbilder vorgelegt und mithilfe von Klassifikationsverfahren ermit-
telt, auf welche Merkmale die Mediziner ihr Urtdiber eine vorliegende Herzerkran-
kung stitzen.

Expertensysteme basieren im Wesentlichen auf formahsemtiertem Wisseiber
einen Bereich und sind in der Lage, mit Hilfe von DeduktionsregelniSslel aus die-
sem Wissen abzuleiten. Die grundlegenden Technikeniiniesérden im @échsten Ab-
schnitt dargestellt.

3 Computermodelle des Denkens

3.1 Inferenzprozesse

Schlu3folgerndes Denken oder Inferenz bezeichnet einen Prozess, bei dem aus gege-
benen Fakten und Regeln Sigtse gezogen werden. Ein System, was zum schlussfol-
gernden Denken in der Lage sein soll, begt eine Wissensbasis und einen Inferenz-
mechanismus. In der Wissensbasis wird das Widssr einen Gegenstandsbereich
gespeichert. Der Inferenzmechanismus greift daratifdyrum Schluf3folgerungen zu
ziehen. Wahrend das Wissen je nach Anwendung immer wieder neu in die Wissens-
basis eingebracht — erfasst und @g@ntiert — werden muss, sind die Inferenzregeln
allgemeingltig. In der Kl wird Uiblicherweise mitogischen Formalismegearbeitet,

um Inferenzprozesse auf dem Rechner zu modellieren.

Ein bekanntes Beispielif 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 logischeadeepation. Geht
man von der Annahme aus, dass die Behauptung, dass alle Menschen sterblich sind,
wabhr ist, und erlilt 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 sogenanmbelus ponens

Dermodus ponenist eine allgemeinigltige Schlussregel, das heif3t, auf zwei belie-
bige Aussagen der obigen Form angewendet ist die erzeugte Schlussfolgerung immer
korrekt. Das heif3t, logische Séisise sind wahrheitserhaltend. Wie solche logischen
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Tabelle 8: Syllogismus als Beispidlifeinen logischen Schluss.

Alle Menschen sind sterblich. V x Mensch(x)— Sterblich(x)  Axiom/Pamisse
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

Schlisse mechanisch ausgbft werden Knnen, wird in Abschnitt 3.2 gezeigt. Die
Wahrheit der Aussagen, auf die die Schlussregel angewendet wird, kann dagegen nicht
innerhalb eines logischen Systems dépwerden. Die Schlussregelinde beispiels-
weise aus den Aussagen “Alle Dozenten sind g@eZEr.” und “Peter ist ein Dozent.”
ableiten, dass Peter ein gutéinizer ist. Diese Ableitung ist nur dann wahr, wenn beide
Aussagen wahr sind.

Das bisher betrachtete Beispiel illustriert sogenannte deduktive Infdbemik-
tion bezeichnetogischelnferenz, also den Fall, bei dem korrekte Swdse aus vor-
handenem Wissen gezogen werden. Dabei sind dieiSehlistetspeziellerals die
vorgegebenen Axiome (Sghing, 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 Hypothesiber einen generalisierten Sachverhalt aufgebaut. Mit In-
duktion wird also neues, aber ungesichertes Wissen erzeugt. Induktion ist deshalb der
zentrale Inferenzmechanismus beim maschinellen Lernen (Mitchell, 199 0litat
ware es bchst 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 dibduktion(siehe Tab. 9.b), wo aus einer gege-
benen Theorie und beobachteten Sachverhalten aafiBsen geschlossen wird. Diese
Art des Schlie3ens ist typiscbifDiagnosesysteme, etwa im Bereich der Medizin. Bei-
spielsweise kann ein Arzt aus seinem theoretischen Wissen, dass bei Grippe Fieber und
Kopfschmerzen vorliegen, bei einem Patienten,ider diese Symptome klagt, schlie-
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Ben, dass der Patient an Grippe erkrankt ist. Auch mit abduktiver Infetemek kei-
ne “wahren” Diagnosen abgeleitet werden. Es existiert keine allgeiilégeglogische
Schlussregel, mit der ausi“— B” (lies “A impliziert B") und dem Vorliegen vonB
die Glltigkeit der PamisseA gefolgert werden kann!

In der Psychologie wie in der Kl 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 Belegaidatass Menschen ihre Sikke ufig
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 gdigger 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 éuch f
Psychologen sinnvoll, da logische Kélk als normatives Modeliif korrektes logi-
sches Schliessen herangezogen werdemé&n. Zudem basieren Répentationsfor-
malismen, die auch in der Psychologie Verwendung finden — wie semantische Netze
oder Schema-Hierarchien —, auf logischen Grundlagen.

Um Inferenzen automatisch, auf einer Maschine, ablaufen lassémnek, beatigt
man einen sogenannt&alkil. Ein Kalkill ist eine Menge syntaktischer Transforma-
tionsregeln, dieir eine bestimmte Sprache definiert sind. Das in Abschnitt 2.2 darge-
stellte Kaffee-Dose-Problem (Abb. 15) ist ein Beispi@l €in sehr einfaches Kaik
Die Sprache besteht aus allebgtichen Abfolgen der Buchstab&undW. Die Trans-
formationsregeln ersetzen Buchstabenmuster durch andere Buchstabenmuster. Dies ge-
schieht rein syntaktisch, ohne Beksichtigung der Bedeutung der Buchstabenfolgen.
Fur die Automatisierung logischer Séislse ist die Sprache beispielsweise Aussagen-
logik oder Padikatenlogik erster Stufe. Ein bekanntes Kellkt dasResolutionskaikl
(Robinson, 1965), das nur auf einer einzigen Regel, der Resolutionsregel, basiert.

3.2.1 Logische Repasentation

Eine Logik ist eine formale Sprache. Wie bei einetimithen Sprache wird festgelegt,

was die syntaktisch korrekten Ausike sind, die zu der Sprache geén. Die Men-

ge aller syntaktisch korrekten Augabke definiert die wohlgeformten Formeln (analog

zu syntaktisch korrektend®zen einer nédrlichen Sprache). Wesentlich ist, dass den
AusdiickenBedeutungugewiesen werden kann. Zu einer Logik geralso auch ei-

ne Menge von bedeutungszuweisenden Regeln. Schlief3lich inufne Logik ein
BeweiskalKil existieren, mit dem aus gegebenen Aussagen neue, wahre Aussagen ab-
geleitet werden &nnen. Zwei der bekanntesten und am meisten eingesetzten Logiken
sind Aussagenlogikpfopositional logi¢ und Pédikatenlogik erster Stufe.

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

e TrueundFalse sowie SymbolgP, Q, R, ..} sind Formeln der Aussagenlogik.
(atomare Formeln)

e WennP und(@ aussagenlogische Formeln sind, dann auch
=P (nicht P),
PAQ(PundQ),PVQ(PoderQ)
P — @ (P impliziert Q)P « @ (P genau dann wenn Q).

¢ Das sind alle aussagenlogischen Formeln.

Tabelle 11: Definition der Bedeutung logischer Junktoren.

P Q[-P PAQ PVQ P—-Q P<Q
0 0[1 O 0 1 1
0 1 0 1 1 0
1 0(0 o 1 0 0
11 1 1 1 1

kénnen Aussagen zu komplexeren Aussagen \grknverden. Die Definition der Syn-

tax der Aussagenlogikistin Tab. 10 dargestellt. Die Definition ist induktiv —ausgehend
von den atomaren Elementen der Sprache wird festgelegt, wie aus bereits syntaktisch
korrekten Ausdicken komplexere neue, ebenfalls syntaktisch korrekte Aussagen ge-
baut werden &nnen. Der Abschlusssatz in der Definition verhindert, dass auch andere
syntaktische Ausdicke als diejenigen, die durch die Konstruktionsanleitung definiert
werden, zur Menge der wohlgeformten aussagenlogischen Formedhlgezrden
kdnnen.

Beispielsweise ist die Aussade — (@ eine aussagenlogische Formel. Diese For-
mel kdnnte fir die Aussage “Wenn Mensch, dann sterblich” (“Mensch sein impliziert
sterblich sein”) stehen. Die Semantik aussagenlogischer Formeln ist durch den Wahr-
heitswert gegebenjif den sie stehen. Dieses Konzept von Bedeutung ist vielleicht
zurachst 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"@tlimmer 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 Formeimek mithil-
fe der Bedeutung der Junktoren zu Wahrheitswertenivetlkwerden. Formeln, die
unablangig von den Wahrheitswerten der Atome immer zu wahr auswerten, heissen
Tautologien

Betrachten wir die Tautologi® — (@ Vv —@Q). Die Disjunktion@ Vv —@Q ist immer
wahr: Wenn@ wabhr ist, ist—=(Q) falsch und umgekehrt. Eine Disjunktion, bei der ein
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Element wabhr ist, ist wahr. Die Implikation “Wen, dann wahr” ist ebenfalls immer
wahr, unablngig davon, ol wahr oder falsch ist (siehe Spalte zum Implikationspfeil
in Tab. 11). Damit ist gezeigt, dass beispielsweise die Bauernregel “Wenn der Hahn
kraht auf dem Mist P), dannandert sich das Wette€)) oder bleibt wie es ist€Q)”
eine allgemeingltige Aussage ist.

Wie bei mathematischen Audidiken, kbnnen logische Formeln durch Nutzung von
Aquivalenzen umgeformt werden. Beispielsweise gelten die Regeln von de Morgan:

~(PVQ)=(=PA-Q)
und eine Implikation kann durch eine Disjunktion ersetzt werden:

(P—Q)=(-PVQ).

Die obige Aussage® — (Q Vv —(Q) ist also gleichbedeutend mit der Aussage
-PV (QV—Q). SolcheAquivalenzumformungen sind wesentlidir tlie Anwendung
syntaktischer Beweiskailke, wie das unten dargestellte ResolutionsééblRurch rein
syntaktische Umformungen wird versucht, eine gegebene Menge von Formeln so zu
transformieren, dass am Ende ein Wahrheitswert als Ergebnis steht.

Pradikatenlogik erster Stufe In der Aussagenlogik steht eine atomare Forniel f
eine komplette Aussage, in derd@ikatenlogik erhalten die Formeln dagegen inter-
ne Struktur. Beispielsweise ist die Aussage “Sokrates ist ein Mensch” eine Formel
(P) in der Aussagenlogik, in der Bdikatenlogik erster Stufedknen wir dagegenen
schreibermensch(Sokratespabei heiRimenschPradikat undSokratedst eine Kon-
stante, die als Argument desd@ikates dient. Die Aussage “Der Vater von Sokrates
ist ein Mensch” kann ausgaitrkt werden alsnensch(vater-von(Sokratesabei ist
vater-voneine Funktion, dieiir ihr Argument einen konstanten Wert aakliefert. Rir
vater-von(Sokrates) = Sophroniskikesnn der funktionale Ausdruck durch sein Ergeb-
nis, ersetzt werden, die Formel kann also reduziert werdenensch(Sophroniskus)
SchlieRlich kbnnen Padikate auclilber Variablen definiert werden. Dies ist insbeson-
dere interessantif All- und Existenzaussagen. Beispielsweise kann die Aussage “Alle
Menschen sind sterblich” mit dem Allquantaf)(dargestellt werden aléz mensch(x)

— sterblich(x) die Aussage, “Es existiert einigtklicher Mensch” kann mit dem Exi-
stenzquantory) dargestellt werden al&: mensch(x) gliicklich(x)

Allgemein sind die Argumente von &dikaten Terme. Atomare Formelidhnen
dann, wie in der Aussagenlogik, durch Junktoren zu komplexeren Formeln zusammen-
gefugt werden. Zugtzlich gibt es bei der Rdikatenlogik erster Stufe noch dei beiden
genannten Quantoren — den Allquantor und den Existenzquantor. Die induktive Defi-
nition der Padikatenlogik erster Stufe ist in Tab. 12 gegeben. Dabei ist es wesentlich,
den Unterschied zwischd@rermenundFormelnzu beachten. Terme werden, wie in der
Mathematikiiblich, zu Werten ausgewertet, et®&a+ 5 zu 7, Pradikate und Formeln
dagegen, wie auch in der Aussagenlogik, zu ganz speziellen We#enich Wahr-
heitswerten.
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Tabelle 12: Syntax der Rdikatenlogik erster Stufe.

e Terme:

— Variablenz € X sind Terme.

— Wenn f ein Funktionssymbol mit. Argumenten ist und;...t,, Terme
sind, dann istauclii(¢y, ..., t,) ein Term. (Konstanten sind dabei Funktio-
nen mit 0 Argumenten).

— Das sind alle Terme.
e Formeln:
— WennP ein Piadikatsymbol mit. Argumenten ist und;. . .t,, Terme sind,

dannistP(ty,...,t,) eine Formel. (atomare Formel)

— WennP und@ Formeln sind, dann auch
=P (nicht P),
PAQ (PundQ),PVQ (P oderQ)
P — @ (P impliziert Q)P « @ (P genau dann wenn Q).

— Wennz eine Variable ist und® eine Formel, dann sind auclx P und
Va P Formeln.

— Das sind alle Formeln.
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Formel: Maogliche

(3x on(x, A) — —clear(A)) A Jy clear(topof(y)) Strukturen:

Interpretation der Symbole:
Konstantensymbol A: Block in einer Blockwelt B
Einstelliges Funktionssymbol topof(x): Funktion, die den n

Block liefert, der direkt auf Block z liegt

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

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

Abbildung 18: Veranschaulichung der Interpretation einadiiatenlogischen Formel.

Wie in der Aussagenlogik wird die Bedeutung von Formeln durch Wahrheitswerte
festgelegt. Allerdings kann dies hier nicht direkt geschehen, dachst die Bedeu-
tung der Argumente der Rdikate bestimmt werden muf3. Dies geschiehiigkzh
einer Menge von Objekten mithilfe einer Interpretationsfunktion. Objektmenge und In-
terpretationsfunktion gemeinsam definieren eine Struktur. Die formale Definition der
Semantik der Rdikatenlogik findet sich in Logiklehilchern (Schning, 1992) und,
etwas anschaulicher, auch in Ki-Lefidhern (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 bglich 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 zwjlinhen graphischen Ver-
anschaulichungen sehen wir, dass Bldckicht frei ist, weil in beiden Strukturen ein
Block aufA liegt. Ferner gilt in der ersten VeranschaulichuiigB und in der zweiten
fur A oderB, dass der Block, der auf diesendBken 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 zwed&en existiert.

Eine Struktur, in der eine Formel zu “wahr” ausgewertet werden kann, heisst auch
Modell der Formel. Wenn jede ogliche Struktur ein Modell der Formel ist, heif3t
die Formelgiltig, wenn mindestens ein Modell existiert, heil3t die Forexdlllbar.
Beispielsweise ist die Form#lP(z) V ~P(x) gultig. 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 einesidikates mit seiner Negation immer wahr.
Die in Abb. 18 angegebene Formel istiditbar — wir haben zwei ridgliche Modelle
angegeben.

Eine FormelG heil3t logische Folgerung aus einer Menge von Forrieta {F; ... F, },
wenn jedes Modell vo#” auch ein Modell vortz ist. Da alle Formeln irF" als wahr an-
genommen werden, entspricht die Menge der Konjunkiion F; A . .. F,,, abgekirzt
notiert alsA?”_, F;. Wenn gilt, dasgA?_, F;) — G glltig ist (eine Tautologie ist), ist
G eine logische Folgerung as Aquivalent dazu ist dann die Formel?_, F;) A =G

43



nicht erfillbar (ein Widerspruch).

Wahrend die Aussagenlogik bereits in der Antike didgpef wurde, wurde die Rdi-
katenlogik erstim neunzehnten und zwanzigsten Jahrhundert entwickeicizatrior-
malisierte George Boole 1847 die Aussagenlogik. Darauf aufbauend entwarf Gottlob
Frege 1879 die Rudikatenlogik. Das Konzept der Interpretation von Formelrugkzh
Objekten einer realen (oder Modell-) Welt hat Alfred Tarski dann im 20. Jahrhundert
eingefihrt.

Der Hauptgewinn einer formal definierten Logik ist, dass eindeutig festgelegt wer-
den kann, wie logisch korrekte Schlussfolgerungen gezogen wefiterek. Darauf
aufbauend &nnen dann Algorithmen entwickelt werden, die es@glithen, dass logi-
sche Schlussfolgerungen automatisch, durch einen Computdiheaesf werden. Der
wesentliche Schritt zu diesem sogenannten automatischen Theorembeweisen war das
von Robinson 1965 eingéfirte Resolutionsverfahren. Automatische Theorembewei-
ser nutzen die oben angegebene Beziehung zwischen logischen Schlussfolgerungen
und syntaktischen Ausidcken aus. Wenn beispielsweise rein syntaktisch, mithilfe von
Inferenzregeln, gezeigt werden kann, désg , I;) A =G zu falsch auswertet, so ist
gezeigt, das& logisch aus der Formelmengeéfolgt! Das heisst(F ist das bewiesene
Theorem.

3.2.2 Resolutionskalkil

Ist gegebenes Wissen formal répentiert, etwa aussagenlogisch odeérdpatenlo-
gisch, so Bnnen Schisse rein mechanisch, durch ein Computerprogramm, gsgef
werden. Das bereits eBlnte Resolutionskaili ist eines der bekanntesten Verfahren
zum automatischen Schlussfolgern. Es besteht nur aus einer Riagdékm

(PLV..VP,VQ)A(-QV R V...VR,) = (PLV...VP,VRIV...VR,).

Betrachtet man also zwei Klauseln, die beide als wahr angenommen werden (des-
halb werden diese konjunktiv verigpft), und taucht ein Rdikat in einer Klausel posi-
tiv und in der anderen negiert auf, sorlnen die beiden Klauseln zu einer zusammen-
gefugt werden, wobei die Klausel, die positiv und negativ auftauchte, gestrichen wird.
Fur zwei KlauselnP A =P resultiert diese Regel in der leeren Klausel. Offensicht-
lich kann ein Padikat nie gleichzeitig mit seinem Gegenteil gelten — die leere Klausel
repiasentiert also den Wahrheitswert “falsch” beziehungsweise einen Widerspruch!
Die Beweisidee hinter dem Resolutionskallentspricht also der oben angegebe-
nen Vorgehensweise, dags}_, F;) A =G zu falsch auswertet. Resolution basiert also
darauf, einen Widerspruchsbeweis atifen: Um zu zeigen, dass eine Fori¥eus ei-
ner Menge von Formel#R’ logisch folgt, wirdG negiert zur Formelmenge hinzuget
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 kéiseemFormeln
in einheitlicher Form reg@sentiert werden —amlich in Klauselform. Eine Klausel ist
eine Disjunktion von Ridikaten. Variablen fissen alldiber Allquantoren gebunden
sein. Beliebige Formelndnnen durchi\quivalenzumformungen (einige Beispiele wur-
den oben dargestellt) in Klauselform umgewandelt werden. Alle notwendigen Schritte,
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um eine solche Umformung vorzunehmen werden in Logiktern (Schning, 1992)
und Kl-Lehrhiichern (Russell & Norvig, 2002) dargestellt. Eine disfiche, leicht
verstindliche Einfihrung der Resolution in Bdikatenlogik erster Stufe findet sich in
Schmid und Kindsraller (1996).

Im folgenden wird Resolution anhand eines Beispiels eiityef Wieder betrach-
ten wir den einfachen Syllogismus von der Sterblichkeit, diesmal &uigatenlo-
gischer Form:

(1) Y(x)mensch(zx) — sterblich(x)
(2) mensch(Sokrates)

Da ein einzelnes Rdikat bereits in Klauselform (mit null Disjunktionen) ist, muss
nur die erste Formel umgewandelt werden. Durch @ag¢h der Implikation ergibt sich:

(1) V(z)(—mensch(z) V sterblich(z))

Die Formel entBlt 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(zx) V sterblich(x)

Um nun zu pidfen, obsterblich(sokratesgine diltige Aussage ist (aus der Formel-
menge folgt), wird diese “Vermutung” negiert zur Klauselmenge hinzigef

(3) —sterblich(sokrates).

Der Resolutionsbeweis wird nun so geft, 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 Foréglin 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 For(8gIstartet und Formg]1l”) hin-
zufugt (die Konjunktion wird hier nicht mitnotiert), so taucht dagdikatsterblichin
Formel(3) negiert und in Forme(1”) positiv auf. Die Variabler darf durch die Kon-
stanteSokratesersetzt werden. Im Allgemeineniresen fir jeden Resolutionsschritt
zwei Formeln unifiziert werden, was heil3t, dass Variablen so durch Konstanten oder
komplexere Terme ersetzt werderiigsen, dass die in der Resolution herauszuschnei-
denden Fadikatausdicke identisch werden. Nun kann der Resolutionsschritt durch-
gefuhrt werden. Die resultierende Formel kann nun zusammen mit Klg2)dmtrach-
tet werden, was in einem Widerspruch resultiert. Damit wurde nun durch Widerspruch
bewiesen, dass die Fornmstkrblich(Sokratesdus Formelr{1) und(2) logisch folgt.

Ob ein Widerspruch (in endlicher Zeit) wirklich gefunden wird, wenn ein solcher
existiert, fangt unter anderem von der Reihenfolge ab, in der die Klauseln in die Re-
solution einbezogen werden. JebBer die Menge an Formeln (Wissen) ist, aus der
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sterblich(Sokrates) —1mensch(x) V sterblich(x)

\ / = Sokrates

“Tmensch(Sokrates) mensch(Sokrates)

NS

Abbildung 19: Ein Refutationsbaum.

Schlisse 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 Séisken effizienter zu machen, wird ein logisches Sy-
stem Faufig eingesclémkt, in dem die sogenanntesed-world assumptiogingefihrt

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 Wissensrepsentation

Automatisierte Beweisverfahren wie die Resolution sind immer danmioh, wenn

aus gbReren Beséinden von (als igitig angenommenen) Wissenskieslen, Sclilsse
gezogen werden sollen. Deduktion ist ein aktives Forschungsgebiet ifidstli€hen
Intelligenz. Es gibt verschiedene Systeme, die erlauben automatische Beweise durch-
zufuhren, wie Isabelle (Paulson, 1989), Otter (Kalman, 2001) oder Nuprl (Constable
et al., 1986). Diese Systeme basieren nicht (nur) aafliRatenlogik erster Ordnung

und arbeiten nicht (nur) mit dem ResolutionskdllDie logische Programmiersprache
Prolog ist dagegen ein spezieller TheorembeweisdPfdikatenlogik erster Ordnung,

der auf der Resolution spezieller Klauseln, sogenannter Hornklauseln, basiert. Horn-
klauseln sind Klauseln, dietichstens ein positives atomare@dfkat enthalten. Die
oben angegebene Formel von der Sterblichkeit ist also eine Hornklausel. Die Implika-
tion

V(xz)mensch(x) — sterblich(z)

entspricht der Prolog-Regebterblich(X) :- mensch(X).

Dabei repasentiert das Symbol den Implikationspfeil (von rechts nach links
geschrieben). Prolog erlaubt das effiziente Ziehen voniSekh einmal dadurch, dass
es auf der oben genanntetosed world assumptiobasiert und zum anderen durch
die sogenannte SLD-Resolution. SLD steht dalielihear resolution with selection
function for definite clause®ie Auswahlfunktion bestimmt, dass dasiffikat, das
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im nachsten 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 Wissenéber die Ableitung auf den Programmierer verlagert. Beilunsgiger
Anordnung der Regeln kann es passieren, dass ein Programm nicht terminiert (im Prin-
zip endlos suchen iwde). 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 vagiten Padikaten

steht und im dann-Teil genau eindélikat, in Klauselform um, so entspricht dies genau
solchen definiten Klauseln.

Deduktion spielt in der Kl nicht nur im Rahmen von Forschungsarbeiten, die sich
speziell mit der Entwicklung von dglichst leistungsstarken automatischen Beweissy-
stemen besdiftigen, eine Rolle, sondern ist auch eine wesentliche Grundiageis-
sensbasierte Systeme (wie Expertensysteme). Dort wird Wissen in strukturierter Form
repr@sentiert — etwa in Form semantischer Netze. Die meisten dieseiseapations-
formalismen basieren auf einem Logik-KalkEntsprechend werden Schluf3folgerun-
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 disscription logicoder formale Ontologie
bezeichnet) basiert. Terminologische Logik ist eine Untermenge delikatenlogik
erster Stufe, die speziell zur Beschreibung von Konzeptstrukturen und Enthaltenseins-
Beziehungen entwickelt wurde. Eirilfies Beispieliir 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
Saugetier oder Hund erben die Eigenschaften der Oberkonzepte. Eine Schluf3folgerung,
wie, dass ein Hund atmet, kann dann durch eine rekursive Regel, die die Tratsitivit
der Vererbungsrelation beschreibt, gezogen werden. Ein groRes 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 schluR3folgerndem Denken auf der Basis eines logischénsalk
erlaubt die Automatisierung von Schluf3folgerungen und garantiert, dass die gezoge-
nen Schiisse (logisch) korrekt sind. Dabei wird allerdings davon ausgegangen, dass
die vorgegebenen logischen Formeln, die das Wissen des Systems beschreiben, alle
gultig sind. Die Beurteilung der Wahrheit dieser Axiome ist nicht innerhalb der Logik
maoglich.

Klassische Logik basiert auf dem Konzept tiedium non datur etwas, das nicht
wahr ist, ist falsch. Dies hat den Vorteil, dass man Widerspruchsbeweise, wie Resolu-
tionsbeweise,ithren 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 bnnen. 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 d@ty, gesehen werden. Beispielsweise ist ein bestimm-
tes Tier nicht entweder grol3 oder nicht grof3, sondern edrgetit einem bestimmten
Zugelorigkeitswert zur Menge der grof3en Dinge. Die Zugrggkeiten lkbnnen Werte
zwischen 0 und 1 annehmen, wobei diese Extédiefden klassischen Wahrheitswer-
ten entsprechen. Der Wahrheitswéntmit Junktoren verkinpfte Zugelrigkeiten wird

mit speziellen Regeln berechnet, beispielsweise:

(1) T(A A B) = min (T(A), T(B))
(2) T(AV B) = max(T(A),T(B))
(3)T(~A) =1 — T(A).

Fur Zugelorigkeitswerte 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 Abhangigkeit vom vorhandenen Wissandern kann. Beispielsweisdivde ein
Mensch, wenn man ihm mitteilt, daR Tweety ein Vogel ist, annehmen, dass Tweety
fliegen kann. Er wirde also mithilfe der Regealogel(x) — fliegt(x) eine Schluf3fol-
gerung ziehen. Bei der Regel wurde der Quantor weggelassen, da die Regel korrekt
heilRen niiRte “im Normalfall gilt Ur X”. Wenn er dann aber éffirt, dass Tweety ein
Pinguin ist, wirde er den bereits gezogenen Schluss revidieren und nun annehmen,
dass Tweety nicht fliegen kann. Schlussfolgern, bei dem bereits gezogefissechl
zurickgenommen werdendknen, hei3nhicht-monoton Im Gegensatz dazu ist die
klassische Logikmonoton da ein neu gezogener Schluss keinen EinfluR auf bereits
gezogene Schikse nehmen kann. Es gibt verschiedeneifaeszum nicht-monotonen
SchlieBen. Ein fiher Ansatz ist die Default-Logik (Reiter, 1980). Bekannte nicht-
monotone Anatze sind Truth-Maintainance-Systeme sowie Modallogiken (Brewka,
1995).

3.4 Qualitatives SchlielRen

Menschliches SchlieRen basie#uiig auf anderen Strategien als dem Anwenden von
logischen Regeln. &lfig scheinen Scse auf der Basis von anschaulichen, zum
Teil bildhaften Vorstellungen gezogen zu werden. Ein klassischer experimenteller Be-
leg hierfur ist der Symbol-Distanz-Effekt (Potts, 1972): Gegeben Aussagen der Form
“Hans ist kluger als Peter”, “Peter ist kgjer als Rudi”, “Rudi ist Kliger als Franz”
sollen Aussagen wie “Hans istilder als Franz” verifiziert werden. ivden Schiisse

hier mit Hilfe der Transitiviitsregel gezogen, soifdten die Reaktionszeiten um so
hoher sein, je Aufiger die Regel angewendet werden mul} — ésste also mehr Zeit
berbtigen, die Aussage “Hans istilder als Franz” zu verifizieren, als die Aussage
“Hans ist kliger als Rudi”. Das Gegenteil ist aber der Fall. Dieser Befund kann da-
durch erkhrt werden, dass die in den Aussagen genannten Personen in einer internen
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Repiasentation linear nach dem Ausmalf der ihnen zugeschriebenen Eigenschaft ange-
ordnet werden. Verifikation kann dann durch Betrachtung des “mentalen Bildes” erfol-
gen, indem geyirft wird, ob PersonX links oder rechts von Persan steht. Je weiter

die Personen auseinander stehen, desto schneller geht der mentale Vergleich. Zahlrei-
che weitere empirische Belege liefern Experimente zum syllogistischen SchlieRen mit
mentalen Modellen (Johnson-Laird, 1983) (siehe Knauff, in diesem Band).

In der Kinstlichen Intelligenz werden solche, auf eher bildhaften &sgprtationen
basierenden Schluf3folgerungstechniken im Bereich des diagrammatischen Schliel3ens
(Larkin & Simon, 1987) und im Bereich des qualitativen SchlieRens (Kuipers, 1994)
untersucht.

Ein klassisches, einfaches Kalkzum qualitativen SchlieRen ist das sogenann-
te Allen-Kalkil (Allen, 1983). Dieses Kalll erlaubt es, Schluf3folgerungéiber die
Beziehungen zwischen Zeitintervallen oder zwisch@mmlichen Beziehungen in ei-
ner Dimension (@sgen, 1989) zu ziehen. Im folgenden betrachten wir den Fall des
raumlichen Schliel3ens. Der Aufenthaltsort eines Objekts wird als Intervall mit Anfangs-
und Endpunkt reg@sentiert. Jedes Intervall ist ein geordnetes Paar aus Begrenzungs-
punktensx undex. Dies Punkte &nnen 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-
raumlich abgebildet werden. Régentiert man etwa den Sachverhdli¢' Palme ist
links vom Computér(siehe Abb. 20), so muf3 auf jeden Fall gelten, dass das Intervall,
das den Aufenthaltsort der Palme régpentiert, sich vollgindig links vom Intervall,
das den Computer refsentiert, befindet, also

sp < Sc,sp <eg,ep < Scg,ep < e

wobei P fur Palme und” fur Computer steht. Dagegen ist es irrelevant, wie weit ge-
nau Palme und Computer auseinanderstehen. Das heifl3t, eine quaktathiehe Re-
prasentation hat in etwa die Granulatieiner nairlichsprachigen Beschreibung und
steht fir eine ganze Klassedglicher konkreter Realisierungen in der physikalischen
Welt. Die Informationen, die im oben dargestellten Experiment zum Symbol-Distanz-
Effekt gegeben wurden,gkinen durch Verwendung der gerade eiiigeten qualita-
tiven Relation “links-von” repiisentiert werden, indem ‘kger als” auf “links-von”
abgebildet wird.

Das Allen-Kalkil basiert auf insgesamt 13 Basisrelationen, die paarweise disjunkt
und exhaustiv sind (siehe Tab. 13). Das heif3t, jedgliche &umliche Beziehung,
die zwei Objekte in einer Dimension zueinander einnehniamén, kann eindeutig
reprasentiert werden.

Sind gegebenéumliche Sachverhalte durch Basisrelationenasgntiert, soénnen
folgende “Rechen”-Operationen ausgeft werden:

Inverse: I R~'J < JRI.
Schnitt: 7(RNS)J<IRJANISJ.
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Abbildung 20: "Die Palme steht links vom Computer” rapentiert im Intervallkalil
und eine ndgliche physikalische Realisierung.

Tabelle 13: Die 13 Basisrelationen des Allen-Kakin ihrer &@umlichen Interprata-
tion (nicht aufgefihrt sind die Inversefi, di, si, oi, mi,>; diese ergeben sich durch
Vertauschung der Argumenfe undY).

Symbol  Sprachl. Beschreibung Bildl. Beschreibung Punkt-Ordnung

X <Y  XlegtlinksvonY ] . sy <ex <sy <ey
XmY  XberhrtY von links :h sx <ex =Sy < ey
XoY X Uberlappt Y von links % sy < sy <ex <ey
XsY X liegt linksbindig in Y ; sy =sx <ex < ey
XdY Xliegt voll in Y ; sy < sy <ex < ey
XfY X liegt rechtshindig in Y ; sy < sx <ex =ey
X =Y XistgleichY ; sx = sy <ey =e€x
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Abbildung 21: Komposition von Relationen.

Komposition: I(RoS)J < 3dK:(IRKANK 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 zéuaieliaher
Relationen engt die Menge dedglichen Aufenthaltsorte ein. Hat man etwa bislang
die unspezifische Information, dass ein Bualmd eine Mappe sowohl linkdiberlap-
pend als auch linksmdig zueinander liegerbkinten und erllt man aus anderer Quel-
le (etwa durch eine Schlussfolgerung) die Information, dass Buch und Mappe links
voneinander oder linkgerlappend liegendnnen, so ergibt der Schnitt aus diesen Re-
lationen, dass Buch und Mappe nur liikkerlappend zueinander liegeairaen. Die
fur das Ziehen von Schlussfolgerungen wesentliche Operation ist die Komposition: Ge-
geben die Information, dadsin einer bestimmten Relation Z steht und das& in
einer bestimmten Relation zlsteht, sollte auch klar sein, wieund J zueinander ste-
hen. Die Komposition kaniber die Endpunktrelationen der Basisrelationen abgeleitet
werden. Sie wirdiblicherweise in einer Kompositionstabelle angegeben.

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

Im Rahmen des Allen-Kallds kdnnen nun folgende Schlussfolgerungsprobleme
gelost werden: Es kann festgestellt werden, ob eine Formelmengkbarfist. Das
heif3t, fir eine Menge gegebenegiumlicher Relationen zwischen Objekten kann ge-

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

51



Propagation

Abbildung 22: Constraint-Propagation.

pruft werden, ob es eine konsistente, physikalisch realisierbare, Anordnung in einer
Dimension gibt. Zudem énnen Schlussfolgerungeiber bisher nicht explizit gege-
bene Relationen zwischen Objektpaaren gezogen werden, ingejedes Paar von
Intervallen die sirkste daraus folgende Relation errechnet wird.

Die Schlussfolgerungerbknen mechanisch mithilfe einesnstraint propagation
Algorithmus ermittelt werden. Grob betrachtet, funktioniert der Algorithmus folgen-
dermafl3en (siehe Abb. 22):

e Einfugen einer neuen Relatidi(i, j)

e FUr alle miti/j direkt verbundenen Knoten
Berechne die Constraints vémach; via i und voni nachk via j.

e Falls sichAnderungen ergeben: behandték, j)/R(i, k) entsprechend.

Zur Veranschaulichung ist ein Beispiel in Tab. 14 angegeben.

Im Gegensatz zur klassischen Logik erlaubt das Allen-#lallas Ziehen von Schlussfol-
gerungeniiber anschaulichen Reégentationen und entspricht daher eher der Strate-
gie menschlichen SchlieRens. Allerdings ist es nicht plausibel anzunehmen, dass ein
Mensch ganze Mengendglicher giltiger Relationen bei der Inferenz lieksichtigt.

In einigen empirischen Untersuchungen zum Allen-Kidlkonnte gezeigt werden,
dal3 Menschen offensichtlich bei der Auswahl voagiichen giltigen Relationen be-
stimmte Relationen girferieren (Knauff, Rauh, & Schlieder, 1995). Dabei scheinen die
Praferenzen interindividuell konstant zu sein. Betrachtet man etwa die Aussagen:

X istlinks vonY
Y liegt rechtskindig inZ

so ergibt die Kompositiontinf mogliche Beziehungen zwischetd und Z (siehe
Abb. 23), allerdings wthlen Probanden bevorzugt die am wenigsten restriktive Bezie-
hung “X UberlapptZ von links”.

52



Tabelle 14: lllustration des Allen-Kails.

e (1)S{o,m} L (= L {oi,mi}S)
e (2)S{<,m,mi,=}R

e BerechneConstraints({o, m}, {<, m, mi, =})
Beziehung zwischef und R via S (Konversenbildung, — S)

_ TEoi,<))=§<,o,7;,}di,fi} {<, m, mi, >} S \{OI, mi}
— T(oi,m) = {o,di, fi S
— T(oi,mi) = {>} R {0, m}

- T(oi,») ={>}

- T(mi, <) ={<,0,m,di, fi}
— T(mi,m) = {s, si,=}

— T(mi,mi) = {~}

- T(mi, =) ={~}

— L {<,>,0,m,di,s,si, fi,=} R

{<, >, 0,0i,m,di,s, si, fi, =}

e (3)L{o,s,d} R

e Schnittmenge mit bisheriger Relatioh:{o, s} R {y S &m}
e Einfiigen des neuen Constraints Propagation: neuer Constraint
zwischenS und R R L
S {o,m} L {o,s} R {O, S}
— T(o,0) ={<,0,m}
— T(o,s) = {o}

~ T(m,0) = {<} <) D {<,0,m,d, s}
— T(m,s) ={m} \L
— S{<,0,m}R
e Schnittmenge mi§ {<, m, mi, =} R: S {<,m} R j<,/m]/S {O, m}
o 4)D{d} S \
R } L

e Neue Relationen:

- D{<}R {O,S

- D{<,0,m,d,s} L

Abbildung 23: Péaferierte Relationtiberlappt” 6) und korrekte Alternativen.

53



4 Schlussbetrachtungen

Wesentliche Grundlagenif die Modellierung von Denk- und Probledsleprozessen

mit dem Computer sind Suchverfahren und Logik. Diese formalen Grundbausteine von
KI-Programmen haben sicher nicht viel mit den Prozessen gemein, die menschliches
Problembsen und Denken steuern. Allerdings helfen diese formalen Grundlagen dabei,
zu verstehen, welche Arten von Intelligenzleistungen im Prinzip algorithmisdiat

sind. Grundkenntnisse in Logik und Suchverfahrémien damit einen guten Aus-
gangspunkt zum Entwurf alternativer Problés#- und Schlussfolgerungsverfahren
liefern, die dann eher menschlichen kognitiven Prozessen entsprechen. Allerdings ist
menschliches Problefiden und Schliessen meist sehr stark von Wissen, insbesondere
von schwer formalisierbarem Alltagswissemfnmon sense knowledggetragen. Das
heif3t, 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 vorliegglich sein.

Die in diesem Kapitel dargestellten formalen Grundlagen geben nur einen klei-
nen Ausschnitt der KI-Forschung in den Bereichen Denken und Praidembieder.
Ausflihrliche Informationen finden sich in Lehirbhern der Kinstlichen Intelligenz wie
Russell und Norvig (2002). Einen gutétberblick iber KI-Forschung in Deutschland
gibt Gorz (1995). Zahlreiche Hinweise zur Beziehung vdimistlicher 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 Probkesehs. In J. Nisseler und W. Prinz
(Hrsg.),Allgemeine Psychologi&ap. 5b, pp. 701-734)0)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-Verlaglfe freundliche Erteilung
des Nutzungsrechts.

Ferne danke ich Joachim Funki die kritische Durchsicht des Manuskripts und
Frau Gaby Baueriir Untergitzung beim Layout.
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